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Resumo
O caˆncer de ova´rio e´ a neoplasia mais letal do aparelho genital feminino. E´ ne-
cessa´rio fazer um estabelecimento precoce de seu diagno´stico e uma correta abordagem
terapeˆutica para interferir na sua histo´ria natural. Com a intenc¸a˜o de melhorar a metodo-
logia para distinguir benignidade de malignidade dos tumores de ova´rio foram estudadas
associac¸o˜es de me´todos. Jacobs et al. foram os primeiros autores a idealizar um ı´ndice
de risco de malignidade (IRM) para tumores de ova´rio, incorporando estado menopau-
sal, achados ultra-sonogra´ficos e o n´ıvel se´rico do CA 125. Neste trabalho, um modelo
matema´tico e´ elaborado para auxiliar no diagno´stico diferencial de benignidade e malig-
nidade dos tumores ovarianos clinicamente restritos aos ova´rios. A ferramenta utilizada
para desenvolver o modelo e´ a teoria dos conjuntos, por sua capacidade em lidar com
incertezas. Inicialmente, as varia´veis de entrada - Estado Menopausal, Achados ultra-
sonogra´ficos e Nı´vel de CA 125 - e a varia´vel de sa´ıda do sistema - Tipo de Tumor - foram
consideradas como varia´veis lingu¨´ısticas e seus valores como conjuntos fuzzy. O modelo
constru´ıdo e´ mais abrangente que o ı´ndice de risco de malignidade proposto por Torres
et al., pois no modelo temos que o estado menopausal e os achados ultra-sonogra´ficos
sa˜o considerados como varia´veis cont´ınuas. A sa´ıda dos sistema, tambe´m cont´ınua, pro-
picia uma transic¸a˜o gradual entre tumor benigno e maligno, o que e´ mais coerente com
a realidade.
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Abstract
The ovarian cancer is the most lethal neoplasy of the femine genital system. It is
necessary to do a precocious establishment of its diagnosis and a correct therapeutical ap-
proach to intervene in the natural history. With the intention to improve the methodology
to distinguish benignancy from malignancy of the ovarian tumors methods’s associations
had been studied. Jacobs et al. were the first authors to idealize the risk of malignance
index for ovarian tumors, incorporating menopausal status, ultrasound findings and the
serum level CA 125. In this work, a mathematical model is elaborated to auxiliary in the
diferential diagnosis of the benignancy clinically restricted to the ovaries. The tool used
to developed the model is the fuzzy sets theory for capacity in dealing with uncertainties.
Inicially, input variables - menopausal status, ultrasound findings and CA 125 level - and
the system output variables - tumor’s type - they had been considered with linguistics
variables and its values with fuzzy sets. The constructed model is more comprehensive
than risk of malignancy index propose to Torres et al., therefore the menopausal status
and the ultrasound findings are considered as a continuous variable. The system output,
also continuous, give a gradual transition between benign and malignant tumor, what is
more coherent with the reality.
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Introduc¸a˜o
A modelagem de fenoˆmenos do mundo real e´ necessa´ria por ser objetivo de uti-
lizac¸a˜o em ensaios e experimentos nas mais diversas a´reas, de uma forma mais fa´cil e
com menores custos. Muitos exemplos podem ser citados: modelo matema´tico para
avaliar desastre ambiental, para o controle do volume celular, o funcionamento do meca-
nismo de contracorrente renal, para calcular a viabilidade econoˆmica de micro centrais
hidrele´tricas, para prever leso˜es musculares em atletas, para reproduzir a fisiologia do
co´rtex cerebral, modelos matema´ticos aplicados a` sau´de pu´blica, entre outros.
A modelagem matema´tica esta´ desempenhando um papel de crescente importaˆncia
na medicina. Os modelos matema´ticos desenvolvidos esta˜o permitindo a maior compre-
ensa˜o dos fenoˆmenos me´dicos, diagno´sticos, progno´sticos e aumentando a eficieˆncia dos
tratamentos. Trata-se de uma linguagem do pensamento lo´gico, linguagem que esta´ sendo
cada vez mais necessa´ria na a´rea de sau´de.
De acordo com alguns autores, os modelos matema´ticos em medicina sa˜o clas-
sificados como modelos estoca´sticos, isto e´, modelos que incorporam elementos proba-
bil´ısticos ou modelos determin´ısticos, nos quais dadas as condic¸o˜es iniciais e os valores
dos paraˆmetros, a evoluc¸a˜o das varia´veis e´ determinada pela estrutura do modelo [25].
Um modelo matema´tico e´ uma simplificac¸a˜o da vida real. No entanto, devemos
considerar tanto as propriedades inerentes aos procedimentos me´dicos, biolo´gicos e epi-
demiolo´gicos quanto as caracter´ısticas das varia´veis estabelecidas.
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O conhecimento me´dico em sintomas, doenc¸as, terapias e´ intrinsecamente incerta:
as medidas sa˜o imprecisas, as categorias lingu¨´ısticas sa˜o caracterizadas por limites vagos
ou imprecisos, a co-ocorreˆncia de sintomas e doenc¸as e´ estatisticamente incerta e dados
me´dicos (origina´rios da histo´ria do paciente, de exames f´ısicos e cl´ınicos, testes labora-
toriais e outras fontes) sa˜o frequ¨entemente incompletos. Essas incertezas na˜o podem ser
trabalhadas estatisticamente [8].
Para trabalhar com essas incertezas na˜o-estat´ısticas, foi introduzida a teoria dos
conjuntos fuzzy. A teoria dos conjuntos fuzzy surgiu em 1965 por Zadeh [52] com a prin-
cipal intenc¸a˜o de dar um tratamento matema´tico a certos termos lingu¨´ısticos subjetivos
como “aproximadamente”, “em torno de ”, e outros.
A teoria dos conjuntos fuzzy tem sido utilizada como refereˆncia teo´rica para a
representac¸a˜o de incertezas e conhecimentos imprecisos. Quando se utiliza essa teoria,
a incerteza inerente aos dados e a` opinia˜o do especialista e´ incorporada aos modelos
matema´ticos [8]. Assim podemos falar nos modelos matema´ticos baseados na teoria dos
conjuntos fuzzy. Desde a de´cada de 70 que esses modelos teˆm sido utilizados em medicina,
e sa˜o constru´ıdos com va´rios propo´sitos, entre eles na aplicac¸a˜o de diagno´sticos.
O caˆncer hoje e´ responsa´vel pela segunda causa de mortes no pa´ıs, o que, em
nu´meros, corresponde a 13% do total de o´bitos [16], perdendo apenas para doenc¸as ori-
gina´rias do sistema circulato´rio, como diabetes, infarto, hipertensa˜o, entre outras. Com
isso, muitos institutos e universidades passaram a pesquisar alternativas de prevenc¸a˜o,
diagno´stico precoce e tratamento dos mais diversos subtipos de caˆncer.
Foi escolhido como tema do trabalho, o diagno´stico de caˆncer de ova´rio, por ser
um tumor de dif´ıcil diagno´stico e considerado silencioso. A ferramenta escolhida, para a
construc¸a˜o do modelo, foi a teoria dos conjuntos fuzzy, devido a sua capacidade de lidar
com as incertezas e subjetividades envolvidas no problema.
2
O objetivo do trabalho e´ construir um modelo matema´tico fuzzy, para predizer
o ı´ndice de risco de malignidade de um tumor ovariano utilizando como refereˆncia o
trabalho de Torres et al. [44].
O Cap´ıtulo 1 apresenta informac¸o˜es gerais sobre caˆncer, marcadores tumorais,
ova´rio e caˆncer de ova´rio e algumas informac¸o˜es espec´ıficas sobre me´todos de diagno´stico,
fatores de risco e tratamentos considerados adequados.
No Cap´ıtulo 2 sa˜o introduzidos alguns conceitos relacionados a` teoria de conjun-
tos fuzzy. As definic¸o˜es e algumas propriedades das distribuic¸o˜es de probabilidade e
possibilidade sa˜o apresentadas por serem u´teis na modelagem.
No Cap´ıtulo 3 e´ dedicado a` construc¸a˜o de uma sistema baseado em regras fuzzy
para predizer o risco de malignidade de um tumor ovariano. Sera˜o apresentadas tambe´m
simulac¸o˜es e comparac¸o˜es com o ı´ndice de risco de malignidade proposto por Torres et
al. [44].
O Cap´ıtulo 4 traz a conclusa˜o do trabalho e sugere algumas propostas de trabalhos
futuros.
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Cap´ıtulo 1
Aspectos do fenoˆmeno - Caˆncer
1.1 Introduc¸a˜o
O caˆncer e´ responsa´vel por mais de 12% de todas as causas de o´bito no mundo:
mais de 7 milho˜es de pessoas morrem anualmente da doenc¸a. Como a esperanc¸a de vida
no planeta tem melhorado gradativamente, a incideˆncia de caˆncer, estimada em 2002 em
11 milho˜es de casos novos, alcanc¸ara´ mais de 15 milho˜es em 2020. Esta previsa˜o, feita
em 2005, e´ da International Union Against Cancer (UICC).
No Brasil, a distribuic¸a˜o dos diferentes tipos de caˆncer sugere uma transic¸a˜o epi-
demiolo´gica em andamento. Com o recente envelhecimento da populac¸a˜o, que projeta o
crescimento exponencial de idosos, e´ poss´ıvel identificar um aumento expressivo na pre-
valeˆncia do caˆncer, o que demanda dos gestores do Sistema U´nico de Sau´de (SUS) imenso
esforc¸o para a oferta de atenc¸a˜o adequada aos doentes. Esta perspectiva deixa clara a
necessidade de grande investimento na promoc¸a˜o de sau´de, na busca da modificac¸a˜o dos
padro˜es de exposic¸a˜o aos fatores de risco para o caˆncer [16].
Ha´ uma estimativa de 22.430 novos casos de caˆncer de ova´rio em 2007. O caˆncer
de ova´rio trata-se do terceiro caˆncer mais comum do sistema reprodutivo feminino, mas
a quantidade de mulheres que morrem devido a este tipo de caˆncer e´ maior que a de
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qualquer outro caˆncer [27].
1.2 Caˆncer
Os tumores em geral sa˜o massas de ce´lulas que surgem por divisa˜o inapropriada
de uma ce´lula ma˜e original, na qual a expressa˜o dos genes que regulavam essa divisa˜o
esta˜o alterados. Quando esse tumor e´ simplesmente uma massa localizada de ce´lulas que
se multiplicam vagarosamente e se assemelham ao seu tecido original e´ conhecido como
tumor benigno.
O processo de carcinogeˆnese, ou seja, de formac¸a˜o de um tumor maligno, em geral
se da´ lentamente, podendo levar va´rios anos para que uma ce´lula cancerosa prolifere e
deˆ origem a um tumor vis´ıvel. Esse processo passa por va´rios esta´gios antes de chegar
ao tumor [45]:
1. Esta´gio de iniciac¸a˜o
E´ o esta´gio inicial na formac¸a˜o de um tumor maligno. Nele, as ce´lulas sofrem o
efeito dos agentes cancer´ıgenos que provocam modificac¸o˜es em alguns de seus genes.
Nesta fase na˜o e´ poss´ıvel detectar um tumor clinicamente, mesmo com as ce´lulas
geneticamente alteradas. Essas ce´lulas encontram-se “preparadas”, ou seja, “ini-
ciadas” para a ac¸a˜o de um segundo grupo de agentes que atuara´ no pro´ximo esta´gio.
2. Esta´gio de promoc¸a˜o
E´ o segundo esta´gio na formac¸a˜o de um tumor maligno. Nele, as ce´lulas geneti-
camente alteradas, ou seja, “iniciadas”, sofrem o efeito dos agentes cancer´ıgenos
classificados como oncopromotores. A ce´lula iniciada e´ transformada em ce´lula
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maligna, de forma lenta e gradual. Para que ocorra essa transformac¸a˜o, e´ ne-
cessa´rio um longo e continuado contato com o agente cancer´ıgeno promotor. A
suspensa˜o do contato com agentes promotores muitas vezes interrompe o processo
nesse esta´gio. Alguns componentes da alimentac¸a˜o e a exposic¸a˜o excessiva e pro-
longada a hormoˆnios sa˜o exemplos de fatores que promovem a transformac¸a˜o de
ce´lulas iniciadas em malignas.
3. Esta´gio de progressa˜o
E´ o terceiro e u´ltimo esta´gio e se caracteriza pela multiplicac¸a˜o descontrolada e
irrevers´ıvel das ce´lulas alteradas. Nesse esta´gio o caˆncer ja´ esta´ instalado, evoluindo
ate´ o surgimento das primeiras manifestac¸o˜es cl´ınicas da doenc¸a.
Os fatores que promovem a formac¸a˜o de um tumor maligno sa˜o chamados agen-
tes oncoaceleradores ou carcino´genos. O fumo, por exemplo, e´ um agente carcino´geno
completo, pois possui componentes que atuam nos treˆs esta´gios da carcinogeˆnese [45].
Quando as ce´lulas cancerosas se soltam do seu tecido original e entram na corrente
sangu¨´ınea, linfa´tica ou em outros l´ıquidos, peritoneal ou pleural, instalam-se em o´rga˜os
distantes de sua localizac¸a˜o inicial (ver Figura 1.1): E´ considerada a fase de metastizac¸a˜o.
E´ nesta fase do caˆncer que o tratamento e´ mais dif´ıcil e se tem menos sucesso na recu-
perac¸a˜o de pacientes. A grande maioria dos tumores malignos e´ invasiva e a infiltrac¸a˜o
progressiva de estruturas adjacentes ou distantes, atrave´s de meta´stase, cria insuficieˆncia
ou ma´ func¸a˜o de orga˜os vitais levando a` morte [48].
Existem fatores de risco para caˆncer, denominados cancer´ıgenos ou carcino´genos.
Os fatores de risco em geral incluem fatores geogra´ficos (mais caˆncer de pele em pa´ıses
tropicais que em no´rdicos), e´tnicos e ambientais. Ale´m disso a idade avanc¸ada e genes
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Figura 1.1: Representac¸a˜o de uma meta´stase
heredita´rios podem causar predisposic¸a˜o para o caˆncer. Oitenta a noventa por cento dos
tipos de caˆncer esta˜o associados a fatores ambientais, sendo alguns bem conhecidos: o
cigarro pode causar caˆncer de pulma˜o, a exposic¸a˜o excessiva ao sol pode causar caˆncer
de pele, e alguns v´ırus podem causar leucemia. Outros esta˜o em estudo, tais como alguns
componentes dos alimentos ingeridos, e muitos sa˜o ainda completamente desconhecidos.
Algumas das caracter´ısticas gerais que distinguem ce´lulas neopla´sicas provavel-
mente malignas de ce´lulas normais ou benignas sa˜o o pleomorfismo celular (va´rias formas
de ce´lulas no mesmo tecido), nu´cleos grandes em relac¸a˜o ao citoplasma, multinucleac¸a˜o,
nu´cleos proeminentes, mitoses em elevado nu´mero, a´reas de necrose e\ou apoptoses ex-
tensas [48].
Uma das dificuldade no tratamento da pessoa com caˆncer e´ a identificac¸a˜o das
ce´lulas malignas e sua destruic¸a˜o sem comprometimento das ce´lulas normais do orga-
nismo. Todas as ce´lulas cancerosas devem ser removidas sem que as func¸o˜es do tecido
normal sejam danificadas. Ao permanecer ce´lula maligna podera´ se desenvolver um novo
tumor, e chamado recidiva.
Ha´ diferentes maneiras de tratar pacientes com caˆncer:
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• Cirurgia: e´ um tratamento local com o objetivo de remover todo o tecido doente e
o mı´nimo poss´ıvel de tecido sauda´vel. Pore´m, pode haver disseminac¸a˜o das ce´lulas
cancerosas de forma aleato´ria, na˜o detecta´vel e, enta˜o, a cirurgia na˜o e´ suficiente. E´
considerada radical quando a lesa˜o e´ retirada por inteiro, com margens de seguranc¸a
adequadas e e´ realizada com intenc¸a˜o de cura. Em algumas localizac¸o˜es, entretanto,
deve-se optar por uma cirurgia menos radical, tanto para manter a func¸a˜o de um
determinado o´rga˜o, como para prevenir complicac¸o˜es do procedimento. Nesses
casos, geralmente, associam-se outras modalidades de tratamento como a radio ou
a quimioterapia.
• Radioterapia: consiste na aplicac¸a˜o de diferentes tipos de raios com o objetivo
de destruir as ce´lulas doentes. E´ utilizada em tumores localizados, que na˜o podem
ser ressecados totalmente ou para tumores que costumam reaparecer apo´s a cirur-
gia. Pode causar efeitos colaterais localizados, principalmente por lesa˜o de tecidos
normais adjacentes ao tumor.
• Quimioterapia: consiste na utilizac¸a˜o de medicamentos que teˆm ac¸a˜o citoto´xica
(causam danos a`s ce´lulas). Pode ser usada como tratamento principal (leucemia,
linfomas, caˆncer de test´ıculo), neo adjuvante, para reduzir o volume tumoral an-
tes de uma cirurgia, mas normalmente e´ adjuvante, apo´s tratamento ciru´rgico ou
radiotera´pico. Pode, ainda, ser paliativo, em doenc¸as mais avanc¸adas.
• Hormonioterapia: e´ o uso de hormoˆnios que teˆm influeˆncia restritiva no cresci-
mento de alguns tumores. Pode ser utilizada como tratamento exclusivo em algu-
mas situac¸o˜es, pore´m, e´ uma grande aliada das outras modalidades terapeˆuticas.
Na˜o existem me´todos para verificar se a u´ltima ce´lula cancerosa foi eliminada do
organismo, enta˜o e´ muito dif´ıcil definir a cura de um caˆncer. Estatisticamente, define-se
cura como o estado no qual o risco da doenc¸a para um grupo de pessoas que tiveram
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caˆncer e´ o mesmo que para os que na˜o tiveram. A chance de sobreviveˆncia depende do
tipo de caˆncer e de qua˜o cedo ele e´ descoberto, ou seja, quando o tumor ainda permanece
dentro do o´rga˜o onde se originou [8].
1.3 Marcadores Tumorais
Marcadores tumorais sa˜o macromole´culas cujo aparecimento e\ou alterac¸o˜es em
suas concentrac¸o˜es esta˜o relacionadas, de certa forma, com a geˆnese e crescimento das
ce´lulas neopla´sicas [34]. Estas substaˆncias podem ser detectadas e quantificadas no san-
gue ou em outros flu´ıdos orgaˆnicos de pacientes portadores de neoplasias. As macro-
mole´culas podem ser produzidas pelas ce´lulas de um tecido normal e aumentarem sua
concentrac¸a˜o quando estas ce´lulas sa˜o transformadas pela malignidade, ou so´ estarem re-
lacionadas ao ciclo tumoral, apenas estando presente quando existir atividade cancerosa.
Sa˜o aplicac¸o˜es cl´ınicas dos marcadores tumorais: triagem, diagno´stico, localizac¸a˜o
do tumor, esta´dio tumoral, progno´stico, detecc¸a˜o de recidivas e monitoramento da tera-
pia. Entretanto, ate´ o momento existe uma grande utilizac¸a˜o de marcadores tumorais
no acompanhamento de tratamentos e como indicador de recorreˆncia ou progressa˜o das
neoplasias.
De acordo com Candido [7], o marcador ideal deve ser produzido por todos os
tumores da mesma linhagem e seus n´ıveis devem ser mensura´veis mesmo na presenc¸a de
pequena quantidade de ce´lulas. Os n´ıveis se´ricos devem refletir com precisa˜o a evoluc¸a˜o
cl´ınica e a regressa˜o da doenc¸a, sendo a sua normalizac¸a˜o associada a` cura. Deve ser
sens´ıvel e espec´ıfico, apresentar n´ıveis proporcionais ao tamanho tumoral, ter utilidade
no estabelecimento do progno´stico, antecipar a ocorreˆncia de recorreˆncia e permitir a
selec¸a˜o de tratamento. Nenhum dos marcadores estudados ate´ o momento apresenta
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todas estas caracter´ısticas.
1.4 Ova´rio
Os ova´rios (ver Figura 1.2) constituem o´rga˜os duplos situados na pequena bacia
feminina, medindo aproximadamente 3, 0× 2, 5× 2, 0 cm3 cada um [1].
Figura 1.2: Representac¸a˜o dos ova´rios e estruturas adjacentes
Apresentam duas func¸o˜es fundamentais na fase reprodutiva da mulher, isto e´, desde
a puberdade ate´ a menopausa [1]:
1. a reprodutiva, eliminando mensalmente pela superf´ıcie, um o´vulo, cuja func¸a˜o e´ a
fecundac¸a˜o.
2. a produc¸a˜o de hormoˆnios femininos que condicionam os caracteres sexuais femininos
das mulheres.
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Mesmo no per´ıodo fe´rtil da mulher, a func¸a˜o de produzir hormoˆnios femininos como
o estrogeˆnio, e´ muito mais importante que a produc¸a˜o de o´vulos, pois estes hormoˆnios
sa˜o os principais responsa´veis pelo feminino no corpo da mulher. Na˜o desprezando a
o´bvia importaˆncia da func¸a˜o reprodutiva ovariana, a produc¸a˜o de hormoˆnios femininos e´
ta˜o importante ao longo da maior parte da existeˆncia feminina.
A menopausa e´ uma fase da vida reprodutiva da mulher. Por definic¸a˜o cient´ıfica,
menopausa e´ o te´rmino permanente da menstruac¸o˜es resultante da perda da atividade fo-
licular dos ova´rios, que leva a` diminuic¸a˜o da produc¸a˜o de hormoˆnios. A menopausa marca
o te´rmino da vida reprodutiva, sendo precedida, em muitos casos, por irregularidade dos
ciclos e falhas de menstruac¸a˜o, juntamente com baixos n´ıveis de estradiol (estrogeˆneo) e
altos n´ıveis do Hormoˆnio Fol´ıculo Estimulante (FSH) e do Hormoˆnio Luteinizante (LH)
[14]. Portanto, so´ se caracteriza apo´s observac¸a˜o de 12 meses sem menstruac¸a˜o. A meno-
pausa delimita as duas fases do climate´rio, o climate´rio pre´-menopausa e po´s-menopausa.
Esta˜o no climate´rio (decre´scimo da capacidade reprodutiva feminina) as mulheres entre
35 e 65 anos de idade. Perimenopausa e´ a fase que abrange cerca de 3 anos antes da
menopausa ate´ 8 ou mais anos depois. Na fase anterior a` menopausa os ciclos menstru-
ais podem voltar a se tornar irregulares(amenorre´ia) por causa de flutuac¸o˜es hormonais,
podendo ocorrer sangramento aumentado ou falhas de menstruac¸a˜o.
1.5 Caˆncer de Ova´rio
O caˆncer de ova´rio (carcinoma de ova´rio) ocorre mais frequ¨entemente em mulheres
com 50 a 70 anos de idade e aproximadamente 1 em cada 55 mulheres podera´ desenvolver
este caˆncer. Isto deve-se ao fato de que na maioria dos casos o diagno´stico e´ tardio, ja´
que sa˜o tumores de crescimento insidioso com sintomas tambe´m tardios.
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Os ova´rios conteˆm va´rios tipos de ce´lulas, cada uma podendo dar origem a um tipo
diferente de caˆncer. De acordo com o Manual Merck [27] foram identificados pelo menos
10 tipos diferentes de caˆncer de ova´rio. O caˆncer ovariano mais frequ¨ente e´ o caˆncer de
ova´rio epitelial, que vem das ce´lulas que se encontram na superf´ıcie do ova´rio conhecida
como ce´lulas epiteliais (ver Figura 1.2). O caˆncer de ova´rio epitelial corresponde a aproxi-
madamente 90% de todos os tipos de caˆncer de ova´rio e ocorre geralmente em mulheres
mais velhas.
1.5.1 Fatores de Risco
Como em muitos caˆnceres a idade avanc¸ada e´ o fator de risco mais significativo
para o desenvolvimento do caˆncer de ova´rio. O risco aumenta de 15,7% para 54% com a
idade de 40 a 79 anos. A idade me´dia dos diagno´sticos e´ de 59 anos [11].
Em segundo lugar esta´ a presenc¸a de um histo´rico familiar da doenc¸a. Estima-
-se que 7% a 10% de todos os caˆnceres de ova´rio sa˜o resultantes de uma predisposic¸a˜o
heredita´ria. A me´dia de idade para o desenvolvimento do caˆncer de ova´rio na presenc¸a
de um histo´rico familiar cai ate´ 10 anos, quando comparado com o desenvolvimento do
caˆncer de ova´rio na populac¸a˜o em geral.
Outro fator de risco da doenc¸a inclui a nuliparidade, em que cada gravidez reduz
a chance de desenvolver caˆncer de ova´rio em 10% [11]. Puberdade precoce e menopausa
tardia tambe´m sa˜o conhecidas em aumentar o risco de desenvolvimento da doenc¸a.
O uso de contraceptivo oral reduz o risco de desenvolver caˆncer de ova´rio de 30% a
60%. Um estudo da Organizac¸a˜o Mundial da Sau´de mostrou que o risco de desenvolver
caˆncer de ova´rio diminui em relac¸a˜o ao aumento do tempo de uso de contraceptivos orais.
Mulheres que usam contraceptivo oral por cinco anos ou mais, o risco diminuiu em 50%
12
[11].
Como a lactac¸a˜o, a gravidez e o uso de contraceptivos orais reduzem o risco de
desenvolver caˆncer de ova´rio, enquanto que puberdade precoce e menopausa tardia au-
mentam o risco, foi postulado que um nu´mero maior de ovulac¸o˜es conduz a um nu´mero
maior de reparos no epite´lio do ova´rio. Isto resulta em um elevado risco para um reparo
inadequado, conduzindo por sua vez a` carcinogeˆnese.
Toda mulher acima de 40 anos de idade deve submeter-se a exames pe´lvicos
perio´dicos, especialmente porque na˜o existe nenhum me´todo de diagno´stico precoce eficaz
para esta doenc¸a.
1.5.2 Diagno´stico
As pacientes diagnosticadas com caˆncer de ova´rio nos esta´gios iniciais tendem a
responder melhor ao tratamento do que as pacientes em esta´gios mais avanc¸ados, com
isso um teste para detecc¸a˜o precoce do caˆncer de ova´rio poderia conservar muitas vidas.
A taxa de sobrevida em 5 anos para o caˆncer de ova´rio varia de 87,7% para o esta´gio IA
da doenc¸a a 18% para o esta´gio IV [12]. Um teste ideal teria que ter elevada sensibilidade
e especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo, tambe´m ser aceito
pelo paciente e ser fa´cil de executar. As treˆs te´cnicas dispon´ıveis (exame pe´lvico, n´ıvel
do CA-125 e ultra-som transvaginal) na˜o diagnosticam realmente o caˆncer de ova´rio,
mas somente sugerem sua presenc¸a, sendo a laparotomia requerida para um diagno´stico
definitivo.
Exame Pe´lvico
Segundo McFarlane [26], a exame pe´lvico, que e´ o teste padra˜o para diagnosticar
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mulheres com caˆncer de ova´rio, tem valor limitado porque sua sensibilidade para detectar
uma massa medindo 4cm por 6cm e´ somente 67% [26].
Nı´vel do CA 125
O CA 125 e´ um ant´ıgeno glicoprote´ico de alto peso molecular descoberto por Robert
Bast em 1981, mas suas func¸o˜es e caracter´ısticas esta˜o longe ainda de serem conhecidas.
Trata-se de um dos marcadores tumorais mais utilizados em oncologia ginecolo´gica. Na˜o
e´ encontrado em ova´rio adulto normal, mas esta´ presente na superf´ıcie celular do carci-
noma ovariano. Bast et al. [4] verificaram que este anticorpo monoclonal murino reage
com as seis linhagens celulares das neoplasias malignas epiteliais do ova´rio, a saber: se-
rosa, endometrio´ide, mucinosa, de ce´lulas claras, indiferenciada e de histologia mista. A
revisa˜o de Yedema et al. [47] confirma a importaˆncia desse marcador. Esses autores
verificaram ainda que ha´ maior frequ¨encia de casos com valores superiores aos valores de
corte quanto mais avanc¸ado o estadiamento do tumor. O n´ıvel normal e´ de 35 U/ml. O
n´ıvel de CA 125 e´ elevado (maior que 35 U/ml) em 85% dos caˆnceres de ova´rio epiteliais
mas em somente 50% dos pacientes no esta´gio I, esta´gio em que a intervenc¸a˜o tem um
impacto maior na mortalidade.
Ultra-som Transvaginal
A ultra-sonografia e´ o me´todo mais solicitado para o diagno´stico diferencial de
tumores pe´lvicos. E´ o me´todo com elevada acuidade para a determinac¸a˜o de presenc¸a,
tamanho, localizac¸a˜o e cara´ter dos tumores pe´lvicos. Va´rios estudos foram e teˆm sido
conduzidos no sentido de verificar alterac¸o˜es ultra-sonogra´ficas sugestivas de malignidade.
Quanto mais complexo a` ultra-sonografia mostra-se o tumor ovariano, maior o risco de
ser maligno. Va´rios aspectos ultra-sonogra´ficos teˆm sido utilizados para caracterizar a
benignidade ou a malignidade de tumores ovarianos: tamanho, multilocularidade, pre-
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senc¸a de partes so´lidas, excresceˆncias papilares, septos e suas caracter´ısticas, alterac¸a˜o
da ecogenicidade, bilateralidade, ascite e meta´stases.
1.5.3 Tratamentos para caˆncer de ova´rio
Cirurgia
Quase todas as mulheres com caˆncer de ova´rio fara˜o algum tipo de cirurgia ao longo
de seu tratamento. A finalidade da cirurgia e´ primeiro diagno´sticar e estagiar o caˆncer,
e enta˜o remover o quanto poss´ıvel o tumor. Os cirurgio˜es costumam frequentemente
remover todo o caˆncer vis´ıvel, nos esta´gios iniciais (esta´gio I e II). Geralmente as mulheres
com caˆncer de ova´rio fara˜o uma histerectomia (remoc¸a˜o do u´tero) e salpingooporectomia
bilateral (remoc¸a˜o dos ova´rios e das trompas de falo´pio) como parte de sua cirurgia. Isto
e´ feito porque existe sempre um risco da doenc¸a microsco´pica em ambos os ova´rios e
no u´tero. A u´nica circunstaˆncia em que a mulher pode na˜o fazer essa cirurgia completa
e´ se ela estiver no esta´gio inicial da doenc¸a (IA). Se o tumor da mulher tiver essas
caracter´ısticas e ela desejar manter sua fertilidade, enta˜o os cirurgio˜es podem remover
somente um ova´rio e trompas. Apo´s completar a prole pode se retirar o restante dos
o´rga˜os reprodutivos. Nos outros esta´gios ou nas pacientes que ja´ tiveram filhos, a cirurgia
completa deve ser executada com o objetivo de fornecer uma maior possibilidade para a
cura.
Mulheres que tem a doenc¸a nos esta´gios avanc¸ados tera˜o frequ¨entemente cirurgias
debulking, que significa que o cirurgia˜o tentara´ remover o quanto poss´ıvel o tumor. Os
dados coletados em muitos estudos demonstraram que quanto menor a quantidade de
tumor residual, melhor e´ o resultado ao longo prazo para o paciente. As cirurgias para
o caˆncer de ova´rio devem ser executadas por cirurgio˜es que sa˜o treinados em tratar
doenc¸as ginecolo´gicas malignas porque existe habilidades e te´cnicas especiais necessa´rias
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para tratar esses tumores.
Uma outra indicac¸a˜o ciru´rgica e´ a monitorac¸a˜o da paciente para diagno´stico de
resposta completa. Isto e´ chamado de second look ciru´rgico, e pode ser feito com uma
incisa˜o abdominal (uma laparotomia) ou usando espac¸os fibero´ticos e ferramentas lon-
gas, que permitem que os cirurgio˜es ope-rem menos invasivamente (laparoscopicamente).
Este foi um procedimento mais usado no passado, porque os dados atuais na˜o mostram
um benef´ıcio forte em executar um second look ciru´rgico. Se o procedimento de second
look mostrar recorreˆncia do tumor, enta˜o a cirurgia pode ser executada ou outras moda-
lidades de tratamentos siste´micos podem ser adicionados ou mudados [31].
Quimioterapia
Apesar do fato de que os tumores sa˜o removidos durante a cirurgia, sempre exis-
te um risco de recidiva, porque podem existir ce´lulas microsco´picas do caˆncer que o
cirurgia˜o na˜o pode remover. A fim de diminuir o risco de recidiva de um paciente, sa˜o
oferecidas as quimioterapias. A quimioterapia e´ o uso de drogas antibla´stica que agem
pelo corpo inteiro. A maioria dos pacientes com caˆncer de ova´rio utiliza a quimioterapia
apo´s a cirurgia, ou seja adjuvante. Quanto mais avanc¸ado o esta´gio do caˆncer, mais e´
importante receber quimioterapia. Geralmente, somente caˆnceres nos esta´gios iniciais (o
esta´gio I) de grau 1 ou 2 podem ser tratados somente com a cirurgia. Toda mulher com
um caˆncer em esta´gio mais avanc¸ado deve ser tratada com quimioterapia.
Ha´ diferentes tipos de drogas quimioteraˆpicas, e sa˜o geralmente dadas em com-
binac¸o˜es. A combinac¸a˜o mais usada atualmente para o caˆncer de ova´rio epitelial e´ Pa-
clitaxel mais Cisplatina ou Carboplatina. Existem outras drogas que podem ser usadas,
como Gemcitabine e Doxorubicin, e outras novas combinac¸o˜es sa˜o tentadas se na˜o houver
uma resposta a` combinac¸a˜o original [31].
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1.6 Resumo
O caˆncer de ova´rio continua a ser uma doenc¸a mortal, porque na˜o existe ainda
nenhum procedimento de diagno´stico eficaz. O tratamento inicial inclui a cirurgia, e na
maioria dos casos a quimioterapia.
Como ja´ sabemos, os pacientes que se encontram nos esta´gios inicias tendem a
responder melhor ao tratamento e com isso tem uma chance de cura maior. Como os
exames cl´ınicos na˜o permitem identificar o tipo de tumor antes da cirurgia, e´ importante
construir um modelo matema´tico que combine as informac¸o˜es dadas pelos exames para
predizer o tipo de tumor ovariano. Como os exames cl´ınicos e laboratoriais conteˆm
incertezas, a teoria dos conjuntos fuzzy e´ a ferramenta apropriada para o desenvolvimento
desse modelo.
17
Cap´ıtulo 2
Conjuntos Fuzzy
2.1 Introduc¸a˜o
Conceitos imprecisos sa˜o transmitidos em nosso cotidiano, mas apesar de serem
subjetivos, eles podem ser perfeitamente compreendidos. E´ natural ao realizar o di-
agno´stico de caˆncer de ova´rio, por exemplo, a utilizac¸a˜o dos termos n´ıvel de CA 125
normal, n´ıvel de CA 125 suspeito e n´ıvel de CA 125 elevado. Apesar de estarem presen-
tes no cotidiano da a´rea me´dica, eles teˆm permanecido fora da formalidade matema´tica
tradicional.
Direcionando para o exemplo do n´ıvel de CA 125 normal; uma proposta para
formalizar matematicamente tal conceito poderia ter pelo menos duas abordagens. A
primeira, mais cla´ssica, distinguindo a partir de que valor que o n´ıvel de CA 125 e´
considerado normal. Por exemplo, n´ıvel de CA 125 normal sa˜o aqueles abaixo de 35
U/ml. Verificamos enta˜o que um indiv´ıduo com n´ıvel de CA 125 igual a 36 U/ml na˜o e´
considerado com n´ıvel de CA 125 normal. Neste caso, o conjunto esta´ bem definido. A
segunda, menos convencional, e´ dada de maneira que todos os indiv´ıduos sa˜o considerados
com n´ıvel de CA 125 normal, contudo com maior ou menor intensidade. E´ a segunda
abordagem que trataremos no texto.
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2.2 Conjuntos fuzzy
Um subconjunto A, de X, e´ caracterizado por uma func¸a˜o, denominada func¸a˜o
caracter´ıstica, que declara quais elementos, do universo X, sa˜o membros do conjunto
e quais na˜o sa˜o. O conjunto A, enta˜o, e´ determinado por sua func¸a˜o caracter´ıstica
χA : X −→ {0, 1}, como segue:
χA(x) =
{
1 se x ∈ A
0 se x 6∈ A.
Essa noc¸a˜o e´ generalizada se o contradomı´nio da func¸a˜o caracter´ıstica for o intervalo real
[0, 1] ao inve´s de estar restrito ao conjunto com dois elementos {0, 1}.
Definic¸a˜o 2.2.1 Um subconjunto fuzzy A, do universo X, e´ caracterizado por uma
func¸a˜o de pertineˆncia µA : X −→ [0, 1], onde µA(x) indica o grau de pertineˆncia do
elemento x em A,
A = {(x, µA(x)) | x ∈ X e µA : X −→ [0, 1]}.
Os graus de pertineˆncia refletem a ordenac¸a˜o dos objetos. Segundo Kandel [21], o
grau de pertineˆncia µA(x), de um objeto x em A, pode ser interpretado como o grau de
compatibilidade do atributo associado com A e o objeto x. Essa ordem e´ mais importante
que os valores de pertineˆncia em si mesmos [13].
Quanto mais um elemento pertence a A, mais pro´ximo de 1 sera´ seu grau de
pertineˆncia. Os valores µA(x) = 1 e µA(x) = 0 indicam, respectivamente, a pertineˆncia
completa e a na˜o pertineˆmcia de x em A.
Exemplo 2.2.1 Um exemplo pra´tico pode ser observado, o colesterol de um indiv´ıduo e´
classificado, de acordo com alguns exames, como normal se estiver abaixo de 200mg/dl
e alto se estiver acima de 200mg/dl.
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Enta˜o temos que o indiv´ıduos com colesterol maior que 200 mg/dl pertencem ao
grupo (A) dos indiv´ıduos com colesterol alto, e sua func¸a˜o de pertineˆncia tem o valor 1.
Por outro lado, aqueles que sa˜o classificados com colesterol normal, isto e´, abaixo de 200
mg/dl na˜o pertencem ao conjunto A. Na pra´tica, a transic¸a˜o brusca entre colesterol alto
e normal na˜o e´ realista. Na realidade, os me´dicos sabem a imprecisa˜o desses valores como
refereˆncia, provavelmente classificando como normal e alto conforme seus conhecimentos.
Esse exemplo mostra claramente a falta de conexa˜o entre a teoria bivalente de
conjuntos e os aspectos multivalentes pra´ticos da vida. Uma forma muito mais realista
de definir a func¸a˜o de pertineˆncia seria algo do tipo:
Indiv´ıduos Colesterol - mg/dl Grau de pertineˆncia ao conjunto A
x1 180 mA(x1) = 0,0
x2 190 mA(x2) = 0,2
x3 200 mA(x3) = 0,4
x4 210 mA(x4) = 0,6
x5 220 mA(x5) = 0,8
x6 230 mA(x6) = 1,0
Onde temos que a transic¸a˜o entre pertineˆncia e a na˜o pertineˆncia ao conjunto
“colesterol alto”e´ gradual, em vez de brusca.
Alguns poderiam, por exemplo, indicar o grau de pertineˆncia m(x) = 1,0 para pa-
cientes que estritamente tivessem colesterol > 200 mg/dl, enquanto que outros poderiam
assumir que, pacientes com colesterol 205 mg/dl sa˜o considerados “alto”apenas ao grau
de mA(x) = 0,5, na˜o devendo ser submetido a uma dieta rigorosa.
Segundo Kaufman [22], ao inve´s de conjunto fuzzy, o termo subconjunto fuzzy deve
ser usado, porque o conjunto universo e´ cla´ssico. Entretanto, neste texto, sera´ utilizado
conjunto fuzzy por convenieˆncia.
Algumas definic¸o˜es importantes sa˜o dadas a seguir:
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Definic¸a˜o 2.2.2 O suporte de um conjunto fuzzy A e´ o conjunto cla´ssico de X:
supp(A) = {x ∈ X | µA(x) > 0}.
Definic¸a˜o 2.2.3 O nu´cleo (core) de um conjunto fuzzy A e´ o conjunto cla´ssico de X:
core(A) = {x ∈ X | µA(x) = 1}.
Definic¸a˜o 2.2.4 A altura de um conjunto fuzzy A e´ o maior grau de pertineˆncia obtido
por qualquer elemento no conjunto, ou seja:
hgt(A) = sup
x∈X
µA(x).
Definic¸a˜o 2.2.5 A e´ dito normal se, e somente se, ∃x ∈ X, tal que:
µA(x) = 1.
ou seja, se core(A) 6= 0.
Isto implica que num conjunto fuzzy normal A, hgt(A) = 1.
Normalizac¸a˜o e´ a operac¸a˜o que converte um conjunto subnormal, na˜o vazio, em
sua versa˜o normalizada, dividindo a func¸a˜o de pertineˆncia original pela altura de A:
Norm[µA(x)] =
µA(x)
hgt(A)
. (2.1)
Concentrac¸a˜o e´ a operac¸a˜o por meio da qual a func¸a˜o de pertineˆncia se torna mais
concentrada ao redor dos pontos com altos graus de pertineˆncia:
Con[µA(x)] = (µA)
p(x), (2.2)
onde p > 1.
21
Definic¸a˜o 2.2.6 Para o conjunto vazio ∅ , tem-se µ∅(x) = 0,∀x ∈ X e, para o conjunto
universo, tem-se, ∀x, µX(x) = 1.
Definic¸a˜o 2.2.7 Para qualquer conjunto fuzzy A, definido num universo finito X, a
cardinalidade e´ definida por
|A| =
∑
x∈X
µA(x).
Quando X na˜o e´ finito, |A| nem sempre existe. Entretanto, se A tem suporte finito
[13],
|A| =
∑
x∈supp(X)
µA(x).
A seguir definiremos as operac¸o˜es entre conjuntos fuzzy.
2.3 Operac¸o˜es entre Conjuntos Fuzzy
Sejam A e B subconjuntos cla´ssicos de X representados pelas func¸o˜es carac-
ter´ısticas µA e µB, respectivamente. Pensando em conjuntos fuzzy como sendo caracteri-
zados pelas func¸o˜es de pertineˆncias que sa˜o extenso˜es de func¸o˜es caracter´ısticas, podemos
definir complementar, intersecc¸a˜o e unia˜o de conjuntos fuzzy.
Definic¸a˜o 2.3.1 O complemento A, de um conjunto fuzzy A, com respeito ao universo
X, e´ definido, para todo x ∈ X, por
µA(x) = 1− µA(x).
Definic¸a˜o 2.3.2 Dados dois conjuntos fuzzy A e B, a intersecc¸a˜o A∩B e a unia˜o A∪B
sa˜o definidas, para todo x ∈ X, por
µA∩B(x) = µA(x) ∧ µB(x)
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eµA∪B(x) = µA(x) ∨ µB(x)
onde ∧ e ∨ denotam o operador mı´nimo e o operador ma´ximo, respectivamente.
2.4 Lo´gica fuzzy
A lo´gica fuzzy tem se constitu´ıdo em referencial teo´rico para representac¸a˜o de in-
certezas. Ela fornece um meio aproximado, mas efetivo, para descrever o comportamento
de sistemas complexos, mal definidos e de dif´ıcil ana´lise pelo uso da lo´gica convencional
[41].
A lo´gica cla´ssica aristote´lica e´ bivalente, isto e´, trabalha com proposic¸o˜es verdadei-
ras ou falsas. A lo´gica fuzzy e´ multivalente, isto e´, reconhece uma multitude de valores;
assegurando que a verdade e´ uma questa˜o de ponto de vista ou de graduac¸a˜o, definindo
o grau de veracidade em um intervalo nu´merico [0,1]. Nesta lo´gica expresso˜es verbais,
imprecisas, qualitativas, inerentes da comunicac¸a˜o humana, que possuem va´rios graus de
incerteza sa˜o perfeitamente manusea´veis [37].
No racioc´ınio humano, consistindo de implicac¸o˜es lo´gicas, ou tambe´m chamado
por infereˆncia lo´gica, a entrada ou condic¸a˜o e a sa´ıda ou consequ¨eˆncia, sa˜o associadas
por regras de racioc´ınio, com graus de verdade no intervalo [0,1]. Assim sua importaˆncia
esta´ em lidar com proposic¸o˜es que na˜o apresenta limites claros, ou seja, a lo´gica fuzzy
na˜o impo˜e limites bruscos, mas proporciona graus de pertineˆncia de elementos a uma
determinada categoria.
2.4.1 Varia´veis lingu´ısticas
Um conjunto fuzzy permite representar conceitos vagos expressos em linguagem
natural. A representac¸a˜o depende na˜o apenas do conceito, mas tambe´m, do contexto no
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qual esta´ inserido. Va´rios conjuntos fuzzy representando conceitos lingu´ısticos como alto,
me´dio ou baixo sa˜o frequentemente empregados para definir o estado de uma varia´vel.
Tal varia´vel e´ denominada varia´vel lingu´ıstica ou varia´vel fuzzy [8].
Esses conjuntos sa˜o definidos por func¸o˜es de pertineˆncia que podem ter va´rias
formas: triangular, trapezoidal, gaussiana, em forma de sino, entre outras. A forma
apropriada e´ determinada no contexto de uma aplicac¸a˜o em particular. Entretanto,
muitas aplicac¸o˜es na˜o sa˜o muito sens´ıveis a` variac¸a˜o na forma [23].
Os ro´tulos de conjuntos fuzzy que descrevem uma varia´vel lingu´ıstica sa˜o deno-
minados termos prima´rios como baixo, me´dio, moderado, entre outros. A estes termos
prima´rios podem ser aplicados modificadores lingu´ısticos como muito, pouco, mais ou
menos, entre outros. Os termos prima´rios tambe´m podem ser relacionados por meio da
negac¸a˜o na˜o, ou atrave´s dos conectivos e e ou.
A importaˆncia de se utilizar as varia´veis fuzzy esta´ no fato de facilitarem a transic¸a˜o
gradual entre estados e, consequ¨entemente, possu´ırem uma capacidade natural para ex-
pressar e lidar com observac¸o˜es e medidas incertas. Ale´m disso, convertem informac¸o˜es
qualitativas em formas que podem ser implementadas computacionalmente.
2.4.2 Relac¸o˜es fuzzy
O estudo de associac¸o˜es e relac¸o˜es entre os elementos de diversas classes e´ de grande
interesse na compreensa˜o de muitos fenoˆmenos do mundo real. Matematicamente, o
conceito de relac¸a˜o e´ formalizado a partir da teoria de conjuntos. Desta forma, pode-se
dizer que a relac¸a˜o sera´ fuzzy quando optamos pela teoria dos conjuntos fuzzy e sera´
cla´ssica quando optamos pela teoria cla´ssica de conjuntos para conceituar a relac¸a˜o em
estudo. Qual dos modelos adotar, entre estes dois, depende muito do fenoˆmeno estudado.
Pore´m, a opc¸a˜o pela teoria de conjuntos fuzzy sempre tem maior robustez no sentido de
que esta inclui a teoria cla´ssica de conjuntos [2].
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Uma proposic¸a˜o da forma “Se x e´ A e y e´ B, enta˜o z e´ C ou z e´ D” pode ser
modelada como conjuntos fuzzy mas para isso e´ necessa´rio modelar os conectivos ou e
e, bem como a condic¸a˜o se...enta˜o.... Ha´ diversas maneiras de modelar tais conectivos,
pois eles podem variar dependendo da a´rea de aplicac¸a˜o. Para modelar o conectivo e, ha´
uma classe de conectivos denominada t-norma e para modelar o conectivo ou, existem as
s-normas, tambe´m conhecidas por t-conormas.
Definic¸a˜o 2.4.1 Uma operac¸a˜o bina´ria t : [0, 1]×[0, 1]→ [0, 1] e´ uma t-norma se satisfaz
as seguintes condic¸o˜es:
1. Comutativa: xty = ytx.
2. Associativa: xt(ytx) = (xty)tz.
3. Monotonicidade: x ≤ y e w ≤ z enta˜o xtw ≤ ytz.
4. Condic¸o˜es de Fronteria: 0tx = 0 e 1tx = x.
Definic¸a˜o 2.4.2 Uma operac¸a˜o bina´ria s : [0, 1] × [0, 1] → [0, 1] e´ uma s-norma se
satisfaz as seguintes condic¸o˜es:
1. Comutativa: xsy = ysx.
2. Associativa: xs(ysx) = (xsy)sz.
3. Monotonicidade: x ≤ y e w ≤ z enta˜o xsw ≤ ysz.
4. Condic¸o˜es de Fronteria: 0sx = x e 1sx = 1.
A proposic¸a˜o “Se x e´ A, enta˜o y e´ B” descreve uma relac¸a˜o entre as varia´veis x e
y. Uma relac¸a˜o cla´ssica entre conjuntos cla´ssicos A e B pode ser expressa por
R = {(x, y) | (x, y) ∈ A×B},
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onde A×B representa o produto cartesiano entre A e B.
Na teoria dos conjuntos fuzzy, tem-se:
Definic¸a˜o 2.4.3 Uma relac¸a˜o fuzzy R, em A × B, e´ um conjunto fuzzy caracterizado
por uma func¸a˜o de pertineˆncia µR, que associa a cada par ordenado (x, y) um grau de
pertineˆncia em R.
R = {((x, y), µR(x, y)) | (x, y) ∈ A×B, µR(x, y) ∈ [0, 1]}.
Generalizando, se U e´ o produto cartesiano de n universos de discurso, U1 × U2 ×
...× Un, enta˜o, uma relac¸a˜o fuzzy R em U e´ um subconjunto fuzzy de U, caracterizado
por uma func¸a˜o de pertineˆncia µR(u1, ..., un), com ui ∈ Ui, i = 1, ..., n.
Definic¸a˜o 2.4.4 O produto cartesiano R dos subconjuntos fuzzy A1, A2, ..., An deU1,U2, ...,Un
e´ a relac¸a˜o fuzzy cuja func¸a˜o de pertineˆncia e´
µR(u1, u2, ..., un) = min[µA1(u1), µA2(u2), ..., µAn(un)].
2.4.3 Regras Fuzzy
Proposic¸o˜es sa˜o sentenc¸as expressas em alguma linguagem que conte´m um sujeito
e um predicado. A diferenc¸a fundamental entre proposic¸o˜es cla´ssicas e proposic¸o˜es fuzzy
e´ que, enquanto uma proposic¸a˜o cla´ssica e´ verdadeira ou falsa, numa porposic¸a˜o fuzzy, a
verdade ou falsidade e´ uma questa˜o de grau. Uma proposic¸a˜o cla´ssica e´ classificada como
verdadeira ou falsa, a diferenc¸a em relac¸a˜o a proposic¸a˜o fuzzy e´ que para esta a verdade
ou falsidade e´ uma questa˜o de grau.
Uma proposic¸a˜o fuzzy ba´sica pode ser expressa na forma canoˆnica
p : x e´ A,
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onde x e´ o sujeito que pode ser interpretado como uma varia´vel lingu¨´ıstica e A e´ um
conjunto fuzzy que representa um predicado fuzzy, ou seja, o estado da varia´vel.
Uma proposic¸a˜o composta e´ constru´ıda a partir de conjunc¸o˜es
p : x1 e´ A1 e x2 e´ A2 e ... e xn e´ An,
ou disjunc¸o˜es
q : x1 e´ A1 ou x2 e´ A2 ou ... ou xn e´ An,
onde A1, A2, ..., An sa˜o conjuntos fuzzy nos universos U1,U2, ...,Un e x1, x2, ..., xn sa˜o
varia´veis.
Uma proposic¸a˜o condicional e´ uma regra do tipo ”Se (antecedente), enta˜o (con-
sequ¨ente)”, onde o antecedente e o consequ¨ente sa˜o proposic¸o˜es fuzzy. Por exemplo:
p : Se x1 e´ A1 e ... e xn e´ An, enta˜o y1 e´ B1 e ... e ym e´ Bm,
q : Se x1 e´ A1 ou ... ou xn e´ An, enta˜o y1 e´ B1 ou ... ou ym e´ Bm
onde A1, A2, ..., An sa˜o conjuntos fuzzy em U1,U2, ...,Un e B1, B2, ..., Bn sa˜o conjuntos
fuzzy em V1,V2, ...,Vm e x1, x2, ..., xn e y1, y2, ..., yn sa˜o varia´veis.
As regras p e q induzem relac¸o˜es P e Q em U1×U2× ...×Un×V1×V2× ...×Vm,
ou seja:
P (x1, ..., xn, y1, ..., ym) = f(Pa(x1, ..., xn), Pc(y1, ..., ym)),
Q(x1, ..., xn, y1, ..., ym) = f(Qa(x1, ..., xn), Qc(y1, ..., ym)),
onde f pode ser uma implicac¸a˜o, conjunc¸a˜o (t-normas) ou disjunc¸a˜o (s-normas) fuzzy e
Pa,Qa e Pc,Qc sa˜o as relac¸o˜es induzidas pelos antecedentes e consequ¨entes das regras p e
q. Portanto, as regras podem ser expressas como as proposic¸o˜es:
p : (x1, x2, ..., xn, y1, y2, ..., ym) e´ P
q : (x1, x2, ..., xn, y1, y2, ..., ym) e´ Q
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Uma regra pode, tambe´m, ser poderada, ou seja, ter a forma: ”Se (antecedente),
enta˜o (consequ¨ente) [peso]”, onde peso e´ um nu´mero real, no intervalo [0,1], que descreve
a confianc¸a da regra [8]. O peso e´ aplicado no antecedente da regra. Um peso igual
a 0 indica que a regra na˜o e´ importante e, portanto, pode ser desprezada, enquanto
um peso igual a 1 na˜o modifica sua importaˆncia e na˜o afeta o processo de implicac¸a˜o.
Graus intermedia´rios de importaˆncia podem ser dados ajustando os valores dos pesos no
intervalo unita´rio.
A relac¸a˜o fuzzy e´ calculada incluindo-se o produto da relac¸a˜o induzida pelo ante-
cedente pelo peso, isto e´:
P (x1, ..., xn, y1, ..., ym) = f(Pa(x1, ..., xn) ∗ peso, Pc(y1, ..., ym)).
Uma regra define uma partic¸a˜o no espac¸o do produto cartesiano X × Y . Cada
partic¸a˜o e´ descrita por uma relac¸a˜o fuzzy Ri entre os subconjuntos fuzzy Ai e Bi que
representam a dependeˆncia funcional f : X → Y . O conjunto de regras, ∑ni=1(Ai ×
Bi), pode ser interpretado como uma relac¸a˜o fuzzy que e´ uma agregac¸a˜o das relac¸o˜es
individuais.
Definic¸a˜o 2.4.5 Agregac¸a˜o e´ uma operac¸a˜o de ordem n, Ag: [0, 1]n → [0, 1], satisfa-
zendo:
• Ag(0, 0, ..., 0) = 0;
• Ag(1, 1, ..., 1) = 1;
• Ag(x1, x2, ..., xn) ≥ Ag(y1, y2, ..., yn) se xi ≥ yi, ∀i.
Portanto, t-normas e s-normas sa˜o operadores de agregac¸a˜o.
As regras do tipo Se...enta˜o... podem ser modeladas por meio de conjunc¸o˜es,
disjunc¸o˜es ou implicac¸o˜es fuzzy:
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1. Conjunc¸a˜o fuzzy: e´ uma func¸a˜oft : [0, 1]
2 → [0, 1], definida por:
ft(µA(x), µB(y)) = µA(x)tµb(y), ∀(x, y) ∈ X×Y.
Os operadores de Mamdani
fM(µA(x), µB(y)) = µA(x) ∧ µB(y)
e Larsen
fL(µA(x), µB(y)) = µA(x) · µB(y)
sa˜o exemplos de conjunc¸o˜es fuzzy.
2. Disjunc¸a˜o fuzzy: e´ uma func¸a˜o Fs : [0, 1]
2 → [0, 1], definida por:
Fs(µA(x) · µB(y)) = µA(x)sµB(y), ∀(x, y) ∈ X×Y
3. Implicac¸a˜o fuzzy: e´ uma func¸a˜o fi : [0, 1]
2 → [0, 1], que obedece as seguintes
condic¸o˜es:
• Monotoˆnica no segundo argumento:
µB(y1) ≤ µB(y2)⇒ fi(µA(x), µB(y1)) ≤ fi(µA(x), µB(y2)).
• Dominaˆncia da falsidade: fi(0, µB(y)) = 1.
• Neutralidade da verdade: fi(1, µB(y)) = µB(y).
Os operadores de Lukasiewicz
Fl(µA(x), µB(y)) = min[1, 1− µA(x) + µB(y)]
e de Kleene
FK(µA(x), µB(y)) = max[1− µA(x), µB(y)]
sa˜o exemplos de implicac¸o˜es fuzzy.
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Uma regra fuzzy e´ matematicamente descrita por uma relac¸a˜o fuzzy entre os con-
juntos que descrevem o antecedente e o consequ¨ente, embora seja representada por uma
conjunc¸a˜o ou implicac¸a˜o.
2.4.4 Infereˆncia e racioc´ınio aproximado
O me´todo de infereˆncia e´ onde se define quais t-normas, t-conormas e regras de
infereˆncia (que podem ser implicac¸o˜es fuzzy) sera˜o utilizadas para se obter a relac¸a˜o
fuzzy que modela a base de regras. E´ dele que depende o sucesso do controlador fuzzy,
ja´ que ele fornecera´ a sa´ıda (controle) fuzzy a ser adotado pelo controlador, a partir de
cada entrada fuzzy [3].
Pressupondo que R e´ uma relac¸a˜o fuzzy em X×Y e A’, e B’ sa˜o conjuntos fuzzy
em X e Y, respectivamente, enta˜o, se R e A’ sa˜o dados, obte´m-se B’ da equac¸a˜o
µB′(y) = sup
x∈X
min[µA′(x), µR(x, y)], ∀y ∈ Y. (2.3)
Uma proposic¸a˜o fuzzy da forma “p: Se X e´ A, enta˜o Y e´ B” pode ser interpretada
como uma relac¸a˜o fuzzy
µR(x, y) = f [µA(x), µB(y)], (2.4)
onde f denota uma implicac¸a˜o ou conjunc¸a˜o fuzzy.
Seja a proposic¸a˜o q da forma “q: X e´ A”. Considerando a proposic¸a˜o p como uma
regra e a proposic¸a˜o q como um fato, temos o seguinte esquema:
Regra: Se X e´ A, enta˜o Y e´ B.
Fato: X e´ A′.
Conclusa˜o: Y e´ B′.
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Esse procedimento e´ denominado modus pones generalizado. Nesse esquema, B′
e´ calculado por (2.3) e R e´ determinado por (2.4). Quando os conjuntos sa˜o cla´ssicos e
A′ = A e B′ = B esse esquema torna-se o modus pones cla´ssico.
A infereˆncia inclui, em regras com mu´ltiplos antecedentes, operac¸o˜es de conjunc¸a˜o
(com o conectivo e ou disjunc¸a˜o (com o conectivo ou) antes da conclusa˜o de B′. Em
geral, o mecanismo de infereˆncia e´ aplicado em va´rias regras, gerando muitas concluso˜es
B′i. A conclusa˜o final do sistema e´ a disjunc¸a˜o de todos B
′
i.
O processo de infereˆncia baseado no modus pones generalizado na˜o e´ u´nico. Os
mais divulgados sa˜o o Me´todo de Mamdani e o Me´todo de Sugeno (Takagi-Sugeno-Kang).
Me´todo de Mamdani
No me´todo de Mamdani, a relac¸a˜o associada com uma regra particular e´ obtida
via uma conjunc¸a˜o do antecedente e consequ¨ente da regra e, numa colec¸a˜o de regras, a
agregac¸a˜o e´ realizada via unia˜o das relac¸o˜es individuais.
Seja o seguinte racioc´ınio fuzzy, com n regras combinadas com o conectivo e:
Regra 1: Se x1 e´ A11, ..., xk e´ A1k, enta˜o z1 e´ C1
Regra 2: Se x1 e´ A21, ..., xk e´ A2k, enta˜o z2 e´ C2
... ...
Regra n: Se x1 e´ An1, ..., xk e´ Ank, enta˜o zn e´ Cn
Fato: x1 e´ A
′
1, ..., xk e´ A
′
k
Conclusa˜o: z e´ C ′.
Onde Aik e Ci sa˜o subconjuntos fuzzy nos universos de discurso Xk e Z, e k e´ o
nu´mero de conjuntos fuzzy no antecedente.
Seguem-se os seguintes passos para determinar C ′:
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1. Calcula-se o grau de ativac¸a˜o da regra mi, entre o fato dado e o antecedente de
cada regra i, isto e´, mAij = supxjmin[µA′j(xj), µAij(xj)],da´ı:
mi = min
j
[mAij ]
Se a regra for ponderada, o peso wi deve ser inclu´ıdo no grau de ativac¸a˜o da regra,
ou seja:
mi = min
j
[wimAij ].
2. Calcula-se cada conjunto C ′i truncando o conjunto Ci pelo valor mi, que expressa
o grau com o qual o antecedente e´ compat´ıvel com o fato dado,
µC′i(z) = min[mi, µCi(z)].
3. Calcula-se C ′ tornando a unia˜o dos conjuntos truncados Ci, i = 1, ..., n.
C ′ =
n⋃
i=1
C ′i
µ′C(z) = max
1≤i≤n
µC′i(z).
Uma ilustrac¸a˜o do me´todo de Mamdani para duas regras e´ dado na Figura (2.1),
onde as entradas x e y sa˜o nu´meros reais.
Neste caso, o grau de ativac¸a˜o de cada regra e´
mi = min(µAi(x0), µBi(y0)).
O resultado do me´todo de Mamdani e´ um conjunto fuzzy C ′. Para se obter um
nu´mero real que represente o conjunto e´ necessa´rio utilizar algum me´todo de decodi-
ficac¸a˜o.
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Figura 2.1: Ilustrac¸a˜o do Me´todo de Mamdani [24].
Me´todo de Takagi-Sugeno-Kang
E´ similar ao me´todo de Mamdani em muitos aspectos. A principal diferenc¸a entre
a infereˆncia fuzzy do tipo Mamdani e do tipo Sugeno e´ que, neste u´ltimo, o consequ¨ente
de cada regra e´ uma func¸a˜o das varia´veis de entrada e a sa´ıda do me´todo e´ um nu´mero
real.
Um modelo fuzzy, proposto por Takagi e Sugeno, e´ descrito por regras fuzzy do
tipo se...enta˜o..., cujos consequ¨entes sa˜o representados por func¸o˜es lineares [40]. Este
modelo e´ da seguinte forma:
Regra (i): Se x1 e´ Ai1, ..., xk e´ Aik enta˜o zi = ci0 + ci1x1 + ... + cikxk,
onde i = 1, ..., n, n e´ o nu´mero de regras fuzzy, cij, com j = 0, ..., k, sa˜o paraˆmetros
do consequ¨ente e Aij sa˜o subconjuntos fuzzy.
Dada uma entrada (x1, x2, ..., xn), o resultado final deste me´todo e´ a me´dia pon-
derada das sa´ıdas de cada regra, isto e´:
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z =
∑n
i=1mizi∑n
i=1mi
=
∑n
i=1mi(ci0 + ci1x1 + ...+ cikxk)∑n
i=1mi
, (2.5)
onde mi e´ o grau de ativac¸a˜o da i-e´sima regra
mi = min(µAij(xj)).
As func¸o˜es lineares nos consequ¨entes das regras podem ser substitu´ıdas por func¸o˜es
na˜o-lineares [46].
Nesse caso, as regras sa˜o do tipo:
Regra (i): Se x1 e´ Ai1, ..., xk e´ Aik enta˜o zi = fi(x1, ..., xk),
nas quais as sa´ıdas sa˜o combinadas da mesma forma que no caso linear, via expressa˜o
(2.5).
Um modelo fuzzy de racioc´ınio simplificado, pode ser derivado como um caso espe-
cial do me´todo de Sugeno, onde bij = 0 para i = 1, ..., k e j = 1, ..., k, isto e´, o consequ¨ente
das regras e´ uma constante:
Regra (i): Se x1 e´ Ai1, ..., xk e´ Aik enta˜o zi = ci0.
Esse modelo e´ dito de ordem zero.
Uma das vantagens do me´todo de Sugeno, em relac¸a˜o ao me´todo de Mamdani, e´
ser mais barato computacionalmente.
Me´todos de decodificac¸a˜o
34
Tambe´m chamados me´todos de defuzzificac¸a˜o, selecionam um nu´mero real que
seja representativo de conjunto fuzzy. Va´rios me´todos teˆm sido propostos: centro de
gravidade, centro de soma, me´todo dos ma´ximos, me´todos das alturas, entre outros.
O Me´todo do Centro de Gravidade (ou Centro´ide ou Centro de A´rea) e´ amplamente
utilizado em controladores fuzzy. O centro de gravidade do conjunto C ′ e´ adotado como
o valor representativo do conjunto, da´ı
z0 =
∫
R
zµC′(z)dz∫
R
µC′(z)dz
.
Esse me´todo e´ o completamente natural do ponto de vista do senso comum. En-
tretanto, a computac¸a˜o requerida e´ um tanto complexa [5].
Utilizando-se o me´todo da Me´dia do Ma´ximo, o ponto representativo do conjunto
e´ obtido como uma me´dia dos elementos que teˆm grau ma´ximo em C ′, isto e´:
z0 =
1
k
k∑
i=1
zj,
onde zj e´ um elemento com grau ma´ximo em C
′ e k e´ o nu´mero de tais elementos. Esse
me´todo privilegia a regra com maior grau de ativac¸a˜o.
O me´todo das alturas obte´m z0 como uma me´dia ponderada dos pontos zi, repre-
sentativos de Ci, pelas alturas de C
′
i, ou seja:
z =
∑k
i=1mihgt(C
′
i)∑k
i=1 hgt(C
′
i)
,
onde k e´ o nu´mero de regras ativadas. Esse me´todo pode ser considerado como um caso
especial do me´todo de Sugeno, no qual a sa´ıda de um controlados fuzzy e´ uma func¸a˜o
ou um nu´mero real, ao inve´s de um conjunto fuzzy [29]. Embora perca um pouco de
informac¸a˜o, esse me´todo e´ simples e barato computacionalmente.
Mizumoto [29] propo˜e outros procedimentos de decodificac¸a˜o e os compara utili-
zando simulac¸o˜es nume´ricas. Segundo ele, o me´todo das alturas fornece melhor resultado
em controle fuzzy que o me´todo do centro de gravidade.
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2.5 Sistemas baseados em regras fuzzy
Os sistemas baseados em regras fuzzy (SBRF), por sua natureza multi-disciplinar,
teˆm va´rias denominac¸o˜es, como: sistema de infereˆncia fuzzy, sistema especialista fuzzy,
modelo fuzzy, controlador lo´gico fuzzy ou simplesmente sistema fuzzy [19]. Uma vanta-
gem dos sistemas fuzzy e´ que teˆm habilidade para explicar lingu¨isticamente relac¸o˜es que
ou sa˜o muito complexas ou na˜o sa˜o suficientemente bem entendidas para serem descritas
por modelos matema´ticos precisos [38].
Sua estrutura ba´sica consiste de quatro componentes principais: um processador
de entrada, uma base de conhecimento, uma ma´quina de infereˆncia e um processador de
sa´ıda, como esta´ representado na Figura 2.2.
Figura 2.2: Estrutura ba´sica de um sistema baseado em regras fuzzy [18].
Processador de entrada
Apo´s identificar as varia´veis relevantes de entrada e sa´ıda do sistema e o intervalo
dos valores de cada varia´vel, sa˜o atribu´ıdos termos lingu¨´ısticos que descrevem seu estado.
Estes termos sa˜o traduzidos por uma func¸a˜o de pertineˆncia a um subconjunto fuzzy, num
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domı´nio apropriado. Essa fase e´ chamada codificac¸a˜o ou fuzzificac¸a˜o.
Va´rios me´todos para a construc¸a˜o de func¸o˜es de pertineˆncia teˆm sido descritos na
literatura. Tais func¸o˜es podem ser geradas de duas maneiras: com o aux´ılio de um espe-
cialista ou pela aquisic¸a˜o automa´tica do conhecimento utilizando os dados dispon´ıveis.
Klir e Yuan [23] apresentam dois me´todos baseados na teoria matema´tica de ajuste
de curvas: o me´todo de interpolac¸a˜o de Lagrange e o me´todo de mı´nimos quadrados. Ci-
vanlar e Trussell [9] determinam as func¸o˜es de pertineˆncia para conjuntos fuzzy a partir
das func¸o˜es densidade de probabilidade de uma caracter´ıstica definida de seus ele-mentos
no universo de discurso. Te´cnicas especiais usando redes neurais ou algoritmos gene´ticos
sa˜o utilizadas para a gerac¸a˜o de func¸o˜es de pertineˆncia. Tais sistemas sa˜o dotados de
uma capacidade de aprendizagem, a partir dos conjuntos de dados de entrada, com a
qual identificam a posic¸a˜o e formato das func¸o˜es de pertineˆncia [37].
Base de conhecimento
A base de conhecimento conte´m um conjunto de regras fuzzy, conhecido como base
de regras e um conjunto de func¸o˜es de pertineˆncia, conhecido como base de dados.
A base de regras e´ composta por uma colec¸a˜o de proposic¸o˜es do tipo se...enta˜o....
Pode ser constru´ıda com o aux´ılio de um especialista, que procura estabelecer relac¸o˜es
significativas entre as varia´veis de entrada e sa´ıda do sistema. Diferentes especialistas
podem proporcionar diferentes caracterizac¸o˜es para uma mesma varia´vel. Atualmente,
te´cnicas de aprendizado teˆm sido desenvolvidas para construir regras que utilizam bancos
de dados.
Me´todo de infereˆncia fuzzy
Definir uma regra de infereˆncia num sistema fuzzy e´, na verdade, estabelecer o
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processo de deduc¸a˜o, a esseˆncia do racioc´ınio aproximado [21].
De acordo com a concepc¸a˜o de uma regra fuzzy (conjunc¸a˜o ou implicac¸a˜o) e com a
definic¸a˜o dos operadores de unia˜o e intersecc¸a˜o, existem diversos me´todos de infereˆncia,
dentre os quais, deve ser escolhido aquele que, em algum sentido, melhor se adapta ao
sistema que se esta´ modelando. O me´todo mais utilizado e´ o me´todo de Mamdani.
Processador de sa´ıda
Na maioria das aplicac¸o˜es pra´ticas de sistemas fuzzy, a resposta deve ser um valor
real ao inve´s de um conjunto fuzzy. Logo, e´ necessa´rio um processo de traduc¸a˜o do
conjunto fuzzy resultante do me´todo de infereˆncia para um nu´mero real. Para tal, e´
utilizado um me´todo de decodificac¸a˜o.
2.6 Possibilidade e Probabilidade
A teoria de conjuntos fuzzy e´ baseada no fato de que os conjuntos na˜o possuem
limites precisos. A “caracter´ıstica fuzzy” implica em existeˆncia de imprecisa˜o, incerteza
e definic¸o˜es qualitativas [37].
Modelar problemas do mundo real envolve processar incertezas de dois tipos dis-
tintos: incertezas provenientes da falta do conhecimento relacionado a conceitos bem
definidos e a incerteza resultante da vagueza inerente aos pro´prios conceitos. A incerteza
do primeiro tipo e´ modelada com base na teoria da probabilidade e a do segundo, com
base na teoria dos conjuntos fuzzy.
O conceito de medida fuzzy e´ importante nesse contexto. Uma medida fuzzy
representa a incerteza com que se afirma que dado elemento pertence a um conjunto
cla´ssico.
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Definic¸a˜o 2.6.1 Seja Ω um conjunto na˜o vazio e P(Ω) o conjunto das partes de Ω.
Uma medida fuzzy e´ uma func¸a˜o
ϕ : P(Ω)→ [0,1]
que satisfaz as seguintes condic¸o˜es:
1. ϕ(φ) = 0 e ϕ(Ω) = 1 (condic¸a˜o de contorno);
2. ∀A,B ∈ P(Ω),se A ⊆ B enta˜o ϕ(A) 6 ϕ(B) (monotocidade).
2.6.1 Medida de Possibilidade
Probabilidade esta´ associada a` frequ¨eˆncia com que algo ocorre, enquanto que pos-
sibilidade refere-se a` percepc¸a˜o do grau de facilidade de obtenc¸a˜o ou realizac¸a˜o de algo.
Assim o que e´ poss´ıvel pode na˜o ser prova´vel e o que e´ improva´vel na˜o e´ necessariamente,
imposs´ıvel.
A distribuic¸a˜o de possibilidades e´ diferente da distribuic¸a˜o de probabilidades, pois
estas lindam com diferentes tipos de incertezas. E´ importante ressaltar que o conceito
de possibilidade na˜o envolve, de modo algum, a noc¸a˜o de experimentac¸a˜o repetida e por
isso e´ um conceito na˜o-estat´ıstico [33].
Dizer que uma varia´vel aleato´ria X, em U, poderia estar num subconjunto cla´ssico
A de U e´ equivalente, em termos de possibilidade, a
Π(X = x) = piX(x) =
{
1 se x ∈ A
0 se x ∈ A. (2.6)
Assim como ocorre com os conjuntos cla´ssicos, quando uma varia´vel lingu¨´ıstica e´
definida, ela e´ restrita a um conjunto de valores. O que diferencia as duas abordagens e´
justamente a noc¸a˜o de valores poss´ıveis e imposs´ıveis, que na lo´gica fuzzy e´ expressa por
diferentes graus [33].
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A extensa˜o dessa representac¸a˜o (2.6), para um conjunto fuzzy e´
Π(X = x) = piX(x) = µA(x), (2.7)
quando A e´ normal.
Uma proposic¸a˜o fuzzy da forma “X e´ A”, onde X e´ uma varia´vel que toma valores
num universo de discurso U e A e´ um subconjunto fuzzy de U, induz a distribuic¸a˜o de
possibilidade ΠX , que e´ igual a A, isto e´:
ΠX = A.
Enta˜o, a distribuic¸a˜o de possibilidade de X e´ um conjunto fuzzy e serve para definir
a possibilidade com que X pode assumir algum valor espec´ıfico em U, ou seja, se x ∈ U
e µA : U → [0, 1] e´ a func¸a˜o de pertineˆncia de A, enta˜o a possibilidade de que X = x,
dada a proposic¸a˜o “X e´ A”, e´
pi {X = x | X e´ A} = µA(x), x ∈ U.
Dada uma distribuic¸a˜o de possibilidade ΠX , a possibilidade de x pertencer a um
conjunto cla´ssico B e´ definida como:
pi(X ∈ B) = sup
x∈B
piX(x).
Com isso temos que a noc¸a˜o intuitiva de que a possibilidade de ocorreˆncia de
qualquer um entre va´rios eventos (∃x ∈ B, X = x) corresponde a` possibilidade de
ocorreˆncia daquele que e´ mais poss´ıvel.
A seguir sera´ definida medida de possibilidade, que e´ uma medida fuzzy:
Definic¸a˜o 2.6.2 Uma medida de possibilidade Π, sobre Ω, e´ uma func¸a˜o de P(Ω) em[0,1],
tal que:
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1. Π(φ) = 0;
2. Π(Ω) = 1;
3. Π(
⋃
iAi) = supiΠ(Ai) para qualquer famı´lia Ai de subconjunto de Ω;
onde P(Ω) e´ o conjunto das partes de Ω.
2.6.2 Medida de Probabilidade
Definic¸a˜o 2.6.3 Uma medida de probabilidade P e´ uma func¸a˜o real que determina, para
todo A em Ω, uma probabilidade P (A), tal que:
1. P (A) ≥ 0, ∀A ∈ Ω;
2. P (Ω) = 1;
3. P (
⋃∞
i=1Ai) =
∑∞
i=1 P (Ai), onde Ai e´ uma colec¸a˜o de eventos disjuntos.
2.6.3 Possibilidade e Probabilidade
Quando informac¸o˜es sobre um fenoˆmeno sa˜o dadas em termos probabil´ısticos e
possibil´ısticos as duas descric¸o˜es devem ser, de alguma forma, consistentes [23]. Isto e´,
dada uma medida de probabilidade P e uma medida de possibilidade Π, definidas em
P (Ω), as duas medidas devem satisfazer alguma condic¸a˜o de consisteˆncia.
Embora possibilidade e probabilidade sejam medidas distintas, existe uma relac¸a˜o
entre elas [36]. Segundo Dubois e Prade [13], o grau de possibilidade de um evento e´
maior ou igual a seu grau de probabilidade, ou seja,
P (A) ≤ Π(A), ∀A ⊂ Ω,
onde P e´ a medida de probabilidade associada a p,
P (A) =
∑
x∈A
p(x)
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e Π e´ a medida de possibilidade associada a pi,
Π(A) = supx∈A[pi(x)].
Obedecer o princ´ıpio de consisteˆncia acima, e´ essencial para qualquer transformac¸a˜o
de probabilidade/possibilidade. Segundo Klir [23], essas transformac¸o˜es sa˜o u´teis em pro-
blemas pra´ticos como: construc¸a˜o de func¸a˜o de pertineˆncia de um conjunto fuzzy a partir
de dados estat´ısticos; construc¸a˜o de uma medida de probabilidade a partir de uma medida
de possibilidade dada, no constexto de tomada de decisa˜o ou modelagem de sistemas;
combinac¸o˜es de informac¸o˜es possibil´ısticas e probabil´ısticas em sistemas especialistas ou
transformac¸o˜es de probabilidades em possibilidades para reduzir a complexidade compu-
tacional.
Um outro aspecto que diferencia as duas teorias e´ o fato da teoria de probabilidades
na˜o considerar subjetividades. Para citar o diagno´stico me´dico, podemos dizer que o
racioc´ınio me´dico parece estar muito mais baseado em graus de possibilidade do que de
probabilidade, uma vez que seria humanamente imposs´ıvel, para o me´dico, guardar todas
as informac¸o˜es exatas relacionadas a` frequ¨eˆncia dos sintomas e a` prevaleˆncia das doenc¸as
em uma dada populac¸a˜o [36].
Os me´dicos raramente expressam suas impresso˜es em valores nume´ricos; sa˜o usa-
dos termos lingu¨´ısticos tanto para se expressar quanto para associar cognitivamente os
sintomas/doenc¸as.
2.6.4 Transformac¸o˜es probabilidade/possibilidade
Sejam X = {x1, x2, ..., xn}, pi = p(xi) e pii = pi(xi), com i = 1, ..., n, as normalizac¸o˜es de
possibilidade e probabilidade sa˜o, respectivemente,
pi1 = 1 e
n∑
i=1
pi = 1.
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Suponha-se que os elementos de X esta˜o ordenados de tal forma que as distribuic¸o˜es de
possibilidade ∏
= 〈pi1, pi2, ..., pin〉
e distribuic¸a˜o de probabilidade
P = 〈p1, p2, ..., pn〉
sejam sempre sequ¨eˆncias na˜o crescentes. Enta˜o, as transformac¸o˜es mais simples, P ↔
Π, sa˜o baseadas na raza˜o escalar pii = piα, ∀i, onde α e´ uma constante positiva e sa˜o
expressas, entre outras, pelas equac¸o˜es:
pii =
pi
p1
(2.8)
e
pi =
pii∑n
i=1 pii
. (2.9)
2.7 Resumo
A teoria dos conjuntos fuzzy tem caracter´ısticas que a tornam apropriada para
formalizar a informac¸a˜o incerta altamente presente na a´rea me´dica. Permite a modelagem
de termos lingu¨´ısticos, num domı´nio cont´ınuo, ale´m de possibilitar infereˆncias utilizando
me´todos de racioc´ınio aproximado.
Segundo Duarte [10], “a lo´gica fuzzy parece muito pro´xima a` forma de raciocinar do
me´dico em sua pra´tica dia´ria podendo ser utilizada na tentativa de automatizar deciso˜es
e criar modelos de processamento de dados que tenham desempenho final semelhante ao
de um ser humano”.
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Cap´ıtulo 3
Modelagem fuzzy para a
determinac¸a˜o do tipo de tumor
ovariano
3.1 Introduc¸a˜o
De acordo com Oriel [32], mais de 70% dos casos de caˆncer de ova´rio sa˜o detectados
em esta´gios avanc¸ados, na qual a taxa de mortalidade atinge 70% dentro de dois anos
e 90% dentro de cinco anos. Um dos fatores responsa´veis por esta elevada taxa de
mortalidade esta´ relacionado com a falta de me´todos de diagno´stico precoce para este tipo
de caˆncer. Uma alternativa para melhorar esse quadro e´ o incentivo a` pesquisa de me´todos
pre´-operato´rios adequados para diferenciar massas pe´lvicas benignas de malignas. Outra
soluc¸a˜o seria melhorar as metodologias existentes, estudando associac¸o˜es de me´todos ou
varia´veis.
Para verificar se uma massa pe´lvica e´ benigna ou maligna, os especialistas costu-
mam verificar o estado menopausal da paciente, o n´ıvel do marcador CA-125 e os achados
ultra-sonogra´ficos. No entanto, nenhum desses me´todos isoladamente tem um bom de-
sempenho, e na maioria das vezes as mulheres sa˜o encaminhadas para a realizac¸a˜o de
uma laparoscopia desnecessa´ria. A literatura especializada conte´m va´rios estudos sobre
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crite´rios e escores para o diagno´stico diferencial quanto a benignidade e malignidade dos
tumores pe´lvicos. Os trabalhos de Jacobs et al. [17], bem como os de Szejnfeld [39] e
os de Merz et al. [28], descrevem va´rios achados ultra-sonogra´ficos suspeitos de maligni-
dade. Apesar do avanc¸o tecnolo´gico, segundo Wikland e Granberg [49], “na˜o e´ poss´ıvel
encontrar crite´rio ultra-sonogra´fico t´ıpico de malignidade”.
Jacobs et al. [17] em 1990 foram os primeiros autores a idealizar um ı´ndice de
risco de malignidade (IRM) para tumores do ova´rio, estudando idade, ultra-sonografia
e o marcador CA-125 das pacientes, e observaram uma elevac¸a˜o significante quanto a`
sensibilidade e a` especificidade quando comparado a cada varia´vel isolada. Este ı´ndice de
risco de malignidade ficou conhecido como ı´ndice de risco de malignidade #1. Tingulstad
el at. [42, 43] desenvolveram um ı´ndice de risco de malignidade em 1996, conhecido
como ı´ndice de risco de malignidade #2 e em 1999 eles modificaram sua forma que ficou
conhecida como ı´ndice de malignidade #3.
A diferenc¸a entre estes treˆs ı´ndices esta´ situada nos achados ultra-sonogra´ficos
e no estado menopausal, pore´m nenhum deles mostra eficieˆncia em detectar tumores
malignos em massas pe´lvicas clinicamente restringidas aos ova´rios e sem evideˆncias claras
de malignidade. Devido a esse fato, Torres et al. [44] propoˆs um ı´ndice capaz de detectar
tumores malignos nestas condic¸o˜es.
O objetivo desse cap´ıtulo e´ construir um modelo utilizando a teoria dos conjuntos
fuzzy para calcular o ı´ndice de malignidade para tumores do ova´rio com base nos dados
do trabalho de Torres et al. [44]. Este trabalho sera´ abordado na pro´xima sec¸a˜o.
3.2 I´ndice de risco de malignidade
A proposta do trabalho de Torres et al. [44] era avaliar o ı´ndice de risco de ma-
lignidade combinando a dosagem de CA-125 se´rico, achados ultra-sonogra´ficos e estado
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menopausal das pacientes, no diagno´stico pre´-operato´rio de mulheres com massas pe´lvicas
clinicamente restritas ao ova´rio e sem evideˆncias claras de malignidade.
Este ı´ndice foi calculado atrave´s de uma atribuic¸a˜o de valores. Para a varia´vel
estado menopausal (M), as pacientes foram subdivididas em dois grupos, po´s-menopausa
mulheres com mais de 50 anos e submetidas a uma histerectomia ou com mais de um
ano de amenorre´ia(auseˆncia de menstruac¸a˜o), e pre´-menopausa todas as outras mulheres.
Foi atribu´ıda a seguinte pontuac¸a˜o para o estado menopausal (M): pre´-menopausa = 1
e po´s-menopausa = 3.
Para o CA 125 foram considerados seus valores absolutos e para os achados ultra-
sonogra´ficos (AU) a pontuc¸a˜o foi atribu´ıda conforme a Tabela (3.1). O ca´lculo do IRM
foi feito pela multiplicac¸a˜o da pontuac¸a˜o do estado menopausal (M), pela pontuac¸a˜o dos
achados ultra-sonogra´ficos (AU), e pelo valor absoluto do CA-125:
I´ndice = AU × M × CA 125
Exemplo 3.2.1 Uma paciente na pre´-menopausa, com n´ıvel de CA 125 50 U/ml e com
achado ultra-sonogra´fico 2 teria um IRM 100 (M=1, CA 125=50, AU=2).
Exemplo 3.2.2 Uma paciente na po´s-menopausa, com o mesmo n´ıvel de CA 125 50
U/ml e achado ultra-sonogra´fico 2 teria um IRM 300 (M=3, CA 125=50, AU=2).
Exemplo 3.2.3 Todas pacientes com achado ultra-sonogra´fico 0 tem IRM 0, indepen-
dente de seu estado menopausal e n´ıvel de CA 125 (AU=0).
Para avaliar o desempenho de testes, existem va´rios me´todos. Na Sec¸a˜o 3.2.1 sera´
feita uma breve introduc¸a˜o dos conceitos de sensibilidade e especificidade, medidas estas
que dependem do valor de corte para o teste.
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O ponto de corte selecionado para a tomada de decisa˜o cl´ınica dependera´ do contra-
peso entre a sensibilidade e a especificidade apropriados aos recursos locais. Por exemplo:
uma mulher na pre´-menopausa com 35 anos, com tumor so´lido com a camada bem defi-
nida e n´ıvel se´rico de CA 125 de 45 U/ml apresenta um ı´ndice de risco de malignidade
de 45. Para o ponto de corte 150, o tumor pode ser considerado como benigno e a pro-
babilidade falso-negativo e´ em torno de 21%. No entanto, a probabilidade para o ponto
de corte 100 e´ 16%. Um tumor com as mesmas caracter´ısticas, para uma mulher na
po´s-menopausa com 65 anos e com n´ıvel se´rico de CA 125 de 97 U/ml tem um ı´ndice de
risco de malignidade de 291. Para o ponto de corte 150, este tumor pode ser considerado
como maligno com uma probabilidade falso-positivo em torno de 21%, e para o ponto
de corte 200 este tumor seria considerado maligno, com uma probabilidade falso-positiva
de 14% [44]. Para o ponto de corte 150 do ı´ndice de risco de malignidade o desempenho
obtido foi uma sensibilidade e especificidade de 79%.
As varia´veis utilizadas por Torres et al. [44] sa˜o incertas. Ha´ uma relac¸a˜o entre o
tipo de tumor ovariano e aumento nos n´ıveis de CA 125. Pore´m, n´ıveis elevados de CA
125 nem sempre esta˜o associados a presenc¸a de tumor maligno e n´ıveis baixos de CA 125
na˜o necessariamente sugerem a presenc¸a de tumor benigno. O n´ıvel de CA 125 no sangue
e´ considerado normal ate´ 35 U/ml, embora a linha de corte entre normal e alterado na˜o
seja completamente clara. Para o ponto de corte 150 temos que duas paciente com n´ıveis
de CA 125 iguais a 15 e 20 U/ml, respectivamente, com o mesmo estado menopausal e
mesmo achado ultra-sonogra´fico podem ser classificadas com tumor benigno e maligno
respectivamente, enquanto que uma paciente com n´ıvel de CA 125 igual a 65 U/ml e´
classificada com o mesmo tipo de tumor da paciente com n´ıvel de CA 125 20 U/ml.
Pequenas mudanc¸as nas varia´veis estado menopausal, achado ultra-sonogra´fico e
n´ıvel de CA 125 fazem com que, para um determinado ponto de corte, uma paciente
classificada com tumor benigno e outra paciente com quase as mesmas caracter´ısticas
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Achados Ultra-sonogra´ficos Achados
Cistos unioculares simples com fina camada regular ou leso˜es sugerindo
cisto dermoide 0
Cistos multiloculares com a parede regular e lisa (< 3mm) ou densa
(> 3mm) ou tumor homogeˆnio cont´ınuo com a parede hiperecogeˆnica
e bem definida 1
Cistos unioculares ou cistos multiloculares com fina camada irregular
ou septa (> 3mm) 2
Cistos multiloculares com a parede densa e irregular (< 3mm), e/ou
septo irregular; ou cisto com papilaridade irregular sobre 3mm 4
Lesa˜o complexa, com predominaˆncia de cistos ou a´rea so´lida,
sem irregularidade na superf´ıcie 5
Lesa˜o complexa com irregularidade na superf´ıcie (< 3mm) ou
camada mal definida e irregular; ou lesa˜o so´lida heterogeˆnea. 10
Aumenta - lesa˜o unilateral ou leso˜es bilaterais 0
Leso˜es assossiadas: edemas 1
envolvimento expansivo da parede maior que 3mm 2
Nı´vel se´rico de CA 125 0 - ∞
Pre´-menopausa 1
Po´s-menopausa 3
Tabela 3.1: Valores atribu´ıdos por Torres et al [44] para os achados ultra-sonogra´ficos,
n´ıvel se´rico de CA 125 e estado menopausal para o calculo do ı´ndice de risco de maligni-
dade.
seja classificada com tumor maligno. A figura (3.1) mostra uma relac¸a˜o entre o n´ıvel
de CA 125 e o achado ultra-sonogra´fico para o estado pre´-menopausal e po´s-menopausal
com ponto de corte 150. Podemos ver que pequenas mudanc¸as, tanto no n´ıvel de CA
125 quanto na contagem do achado ultra-sonogra´fico, acarreta uma mudanc¸a brusca de
benigno para maligno.
O ı´ndice de risco de malignidade e´ calculado atrave´s de valores precisos represen-
tando uma situac¸a˜o imprecisa. Com o intuito de trabalhar com essas incertezas e atenuar
a transic¸a˜o da classificac¸a˜o do tipo de tumor ovariano, resolvemos utilizar a teoria dos
conjuntos fuzzy que permite incorporar o conhecimento de especialistas e e´ mais efetivo
para descrever o comportamento de sistemas mais complexos. Com isso desenvolvemos
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Figura 3.1: relac¸a˜o entre o n´ıvel do CA 125 e o achado ultra-sonogra´fico para o estado pre´-
menopausal e po´s-menopausal para o ponto de corte 150.
um sistema baseado em regras fuzzy para predizer o tipo de tumor ovariano. Isso sera´
apresentado na pro´xima sec¸a˜o.
3.2.1 Sensibilidade e Especificidade
Os resultados de testes sa˜o, normalmente, dados por varia´veis cont´ınuas num de-
terminado intervalo. As designac¸o˜es Positivo e Negativo, indicam a partir de um valor
escolhido, se um indiv´ıduo apresenta, ou na˜o, a caracter´ıstica pesquisada com relac¸a˜o a`
doenc¸a. Esse valor e´ denominado ponto de corte.
Seja X o universo dos resultados poss´ıveis. Aplicando o teste numa determi-
nada populac¸a˜o com n indiv´ıduos, a cada indiv´ıduo correspondera´ um resultado xi, i =
1, 2, ..., n. O ponto de corte escolhido determinara´ a qual conjunto, Positivo ou Negativo,
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pertencera´ o indiv´ıduo. O conjunto Positivo e´ caracterizado pela func¸a˜o
χP (x) =
{
1 se x ≥ k
0 se x ≤ k,
onde k e´ o ponto de corte escolhido e o conjunto Negativo e´ o seu complementar.
Para os casos em que a auseˆncia da caracter´ıstica pesquisada indica a doenc¸a,
a denominac¸a˜o Negativo e´ estabelecida para valores maiores que o ponto de corte, e o
conjunto Positivo neste caso e´ seu complementar.
A avaliac¸a˜o do desempenho de um teste depende de um diagno´stico verdadeiro para
saber se a doenc¸a esta verdadeiramente presente ou na˜o. Para isso e´ necessa´rio selecionar
o teste que e´ conhecido como padra˜o-ouro - o teste Gold Standard. Vale destacar que o
teste Gold Standard pode ser um exame simples ou complexo, dispendioso, arriscado e,
frequ¨entemente, ate´ na˜o ser verdadeiro.
Quando se aplica um teste a uma populac¸a˜o, os indiv´ıduos sa˜o classificados de
acordo com oGold Standard em Doente ou Sauda´vel. Assim atribui-se valor 1 ao indiv´ıduo
classificado como Doente e o valor 0 a`quele classificado como Sauda´vel.
Um teste classifica corretamente um indiv´ıduo se seu resultado for Positivo e o
indiv´ıduo pertencer ao conjunto Doente ou se o resultado for Negativo e o indiv´ıduo per-
tencer ao conjunto Sauda´vel. Quando se avalia um teste de diagno´stico, enta˜o 4 situac¸o˜es
sa˜o poss´ıveis: o teste e´ positivo e o paciente tem a doenc¸a - Verdadeiro Positivo(VP); o
teste e´ positivo mas o paciente na˜o tem a doenc¸a - Falso Positivo(FP); o teste e´ negativo
e o paciente tem a doenc¸a - Falso Negativo(FN); o teste e´ negativo e o paciente na˜o tem
a doenc¸a - Verdadeiro Negativo(VN).
Considerando o conjunto Sauda´vel(D) como complementar do conjunto Doente(D)
e o conjunto Negativo(P ) como complementar do conjunto Positivo(P), matematicamente
tem-se:
VP = D ∩ P VN = D ∩ P
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FP = P ∩ D FN = P ∩ D.
Selecionando um ponto de corte para o teste, aplicando-o a uma populac¸a˜o de
estudo (com n indiv´ıduos) e comparando os resultados com os resultados obtidos pelo
Gold Standard, pode-se fazer um resultado do desempenho do teste por uma tabela de
contingeˆncia 2 x 2. Ver Tabela 3.2.
Indiv´ıduos Teste Positivo Teste Negativo Total
Doentes
∑
V P (xi)
∑
FN(xi)
∑
V P (xi) +
∑
FN(xi)
Sauda´veis
∑
FP (xi)
∑
V N(xi)
∑
FP (xi) +
∑
V N(xi)
Total
∑
V P (xi) +
∑
FP (xi)
∑
FN(xi) +
∑
V N(xi) n
Tabela 3.2: Classificac¸a˜o dos indiv´ıduos considerando o verdadeiro diagno´stico e o resultado
do teste para um determinado ponto de corte
Variando o ponto de corte, a quantidade de casos varia em cada uma das 4 situac¸o˜es
poss´ıveis.
O desempenho dos testes diagno´sticos e´ avaliado pela estimac¸a˜o da sua sensibili-
dade e especificidade, medidas essas que na˜o dependem da prevaleˆncia da doenc¸a, mas
do valor de corte para o teste.
A sensibilidade de um teste e´ definida pela proporc¸a˜o de pessoas com a doenc¸a
de interesse que teˆm o resultado do teste positivo, ou seja, e´ a probabilidade que ele
classifique corretamente um indiv´ıduo doente. Indica se o teste e´ ha´bil para identificar
os indiv´ıduos doentes:
Sensibilidade =
p(P ∩D)
p(D)
=
p(V P )
p(V P ∪ FN) .
A sensibilidade de um teste depende do ponto de corte adotado. Para um ponto
de corte escolhido k, define-se sensibilidade como:
Sensibilidade(k) =
∑n
i=1 V P (xi)∑n
i=1 V P (xi) +
∑n
i=1 FN(xi)
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onde xi e´ o resultado do teste para o i-e´simo indiv´ıduo submetido a ele, classificado
como Positivo quando xi ≥ k, e n e´ o nu´mero total de indiv´ıduos da populac¸a˜o estudada.
A especificidade de um teste e´ a proporc¸a˜o de pessoas sem a doenc¸a que tem o
teste negativo, ou seja, e´ a probabilidade de que ele classifique corretamente um indiv´ıduo
sauda´vel. Indica se o teste e´ ha´bil para identificar os indiv´ıduos sauda´veis:
Especificidade =
p(P ∩D)
p(D)
=
p(V N)
p(V N ∪ FP ) .
Para um ponto de corte k,
Especificidade(k) =
∑n
i=1 V N(xi)∑n
i=1 V N(xi) +
∑n
i=1 FP (xi)
onde xi e´ o resultado do teste para o i-e´simo indiv´ıduo submetido a ele, classificado
como Negativo quando xi < k, e n e´ o nu´mero total de indiv´ıduos da populac¸a˜o estudada.
Admitindo-se conhecidas as distribuic¸o˜es dos valores do teste nas populac¸o˜es, o
ca´lculo das medidas de sensibilidade e especificidade pode ser feito utilizando as func¸o˜es
densidade de probabilidade das populac¸o˜es Doente e Sauda´vel [8].
3.3 Modelagem fuzzy
As varia´veis utilizadas na modelagem fuzzy foram as mesmas utilizadas para calcu-
lar o ı´ndice de risco de malignidade, isto e´, estado menopausal, n´ıveis de CA 125 e achado
ultra-sonogra´fico. As varia´veis quantitativas, cont´ınuas por natureza, sa˜o fuzzificadas de
maneira direta.
Como visto na sec¸a˜o 2.9, um sistema baseado em regras fuzzy - SBRF - compreende
quatro componentes principais: um codificador que representa as varia´veis de entrada
e sa´ıda em conjuntos fuzzy; um me´todo de infereˆncia; uma base de conhecimento e um
52
Figura 3.2: Estrutura do sistema baseado em regras fuzzy constru´ıdo para predizer o tipo de
tumor ovariano.
decodificador que transforma a sa´ıda em um valor nume´rico. A Figura (3.2) ilustra o
esquema do SBRF aqui utilizado.
As varia´veis de entrada – Estado Menopausal, Achado Ultra-sonogra´fico e Nı´vel de
CA 125 – e a varia´vel de sa´ıda do sistema – Tipo de Tumor – foram consideradas como
varia´veis lingu¨´ısticas e seus valores como conjuntos fuzzy em seus respectivos domı´nios.
Para a varia´vel lingu¨´ıstica Estado Menopausal foram considerados treˆs estados:
Pre´-menopausa, que e´ quando a mulher ainda esta ovulando normalmente e neste per´ıodo
pode ocorrer aproximadamente ate´ 3 meses de amenorre´ia(auseˆncia de menstruac¸a˜o);
Peri-menopausa que e´ quando a mulher comec¸a a parar de ovular, comec¸ando aparecer os
primeiros sintomas da menopausa e neste per´ıodo pode ocorrer 3 a 12 meses de amenorre´ia
e Po´s-menopausa que e´ quando a mulher para de ovular, ocorrendo aproximadamente
a partir de 12 meses de amenorre´ia. O termo lingu¨´ıstico Peri-menopausa foi inclu´ıdo
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no modelo com a ajuda da especialista, pois uma mulher na peri-menopausa tem um
risco menor do que uma mulher na po´s-menopausa e maior do que uma mulher na pre´-
menopausa.
A varia´vel Achado Ultra-sonogra´fico foi classificada com os termos lingu¨´ısticos
0, 1, 2, 3, 4, 5 e 10 de acordo com a classificac¸a˜o feita por Torres et al. [44] (ver Tabela
3.1).
Como o Nı´vel de CA 125 ate´ 35 U/ml e´ considerado normal, n´ıveis entre 35
a 65 U/ml sa˜o considerados suspeitos e acima de 65 U/ml sa˜o considerados elevados,
utilizou-se, para a varia´vel Nı´vel de CA 125, os termos lingu¨´ısticos Normal, Me´dio e
Alto.
As Figuras (3.3), (3.4) e (3.5) apresentam as func¸o˜es de pertineˆncia das varia´veis
de entrada.
Figura 3.3: Func¸o˜es de pertineˆncia do conjuntos fuzzy assumidos pela varia´vel lingu¨´ıstica
Estado Menopausal
Para a varia´vel de sa´ıda - Tipo de Tumor - foram atribu´ıdos os termos: Benigno e
Maligno. Como essa e´ uma varia´vel quantitativa, foi escolhido uma escala de 0 a 300 para
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Figura 3.4: Func¸o˜es de pertineˆncia do conjuntos fuzzy assumidos pela varia´vel lingu¨´ıstica
Achado Ultra-sonogra´fico
Figura 3.5: Func¸o˜es de pertineˆncia do conjuntos fuzzy assumidos pela varia´vel lingu¨´ıstica Nı´vel
de CA 125
indicar o ı´ndice de risco de malignidade: de 0 a 100 e´ classificado como possivelmente um
tumor benigno, de 100 a 200 vamos ter graus de pertineˆncia ao conjunto benigno e graus
de pertineˆncia ao conjunto maligno e de 200 a 300 e´ classificado como possivelmente um
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tumor maligno. A Figura (3.6) apresenta a func¸a˜o de pertineˆncia da varia´vel de sa´ıda.
Figura 3.6: Func¸o˜es de pertineˆncia do conjuntos fuzzy assumidos pela varia´vel lingu¨´ıstica Tipo
de Tumor
Para esse modelo algumas regras da base de regras foi elaborada tendo em vista
as informac¸o˜es contidas no artigo de Torres et al. [44] e algumas regras com o aux´ılio de
um especialista. Por exemplo:
Exemplo 3.3.1 A contagem do ı´ndice de risco de malignidade de uma paciente com 65
anos (po´s-menopausa), n´ıvel de CA 125 igual a 20 U/ml e achado ultra-sonogra´fico 4
e´ 240 (M = 3, CA-125 = 20, US = 4). Com essas informac¸o˜es baseada no artigo de
Torres [44] foi constru´ıda a regra nu´mero 68:
“Se Estado Menopausal e´ Po´s-menopausa e Nı´vel de CA 125 e´ Normal e Achado
Ultra-sonogra´fico e´ 4, enta˜o Tipo de Tumor e´ Maligno. (1)”
Exemplo 3.3.2 A contagem do ı´ndice de risco de malignidade de uma paciente com 30
anos (pre´-menopausa), n´ıvel de CA 125 igual a 20 U/ml e achado ultra-sonogra´fico 1 e´
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20 (M = 1, CA-125 = 20, US = 1). Com essas informac¸o˜es baseada no artigo de Torres
[44] foi constru´ıda a regra nu´mero 4:
“Se Estado Menopausal e´ Pre´-menopausa e Nı´vel de CA 125 e´ Normal e Achado
Ultra-sonogra´fico e´ 1, enta˜o Tipo de Tumor e´ Benigno. (1)”
Quando ocorreu a possibilidade de ser benigno e maligno para a mesma regra,
foram atribu´ıdos pesos a essas regras dados por um especialista. Assim, por exemplo,
para uma paciente com Estado Po´s-menopausal, Nı´vel de CA 125 menor que 60 U/ml e
Achado Ultra-sonogra´fico 2 constru´ımos as regras 60 e 61 (ver Tabelas 3.3 e 3.4). A regra
60 tem peso igual a 0,6 e a regra 61 tem peso igual a 0,4 indicando que, com esses dados,
a chance de ser um tumor benigno e´ um pouco maior do que ser um tumor maligno.
O conjunto de regras fuzzy desempenha o papel da func¸a˜o matema´tica para obter
a sa´ıda do sistema. O me´todo de infereˆncia utilizado foi o Me´todo de Mamdani e a
defuzzificac¸a˜o foi feita por meio do Me´todo do Centro da Gravidade.
A Figura (3.7) ilustra a relac¸a˜o existente entre os achados ultra-sonogra´ficos e o
estado menopausal para pacientes com n´ıvel de CA-125 10U/ml, 100U/ml e 200U/ml,
respectivamente. A Figura (3.8) ilustra a relac¸a˜o existente entre os achados ultra-
sonogra´ficos e o n´ıvel de CA-125 para pacientes com 0 meses, 8 meses e 15 meses de
amenorre´ia, respectivamente. Podemos peceber que tanto a variac¸a˜o do CA-125 quanto
a variac¸a˜o dos meses de amenorre´ia na˜o causam mudanc¸as bruscas nos gra´ficos, isso mos-
tra a baixa influeˆncia do estado menopausal e do CA-125 para o diagno´sticos de tumores
do ova´rio. A Figura (3.9), ilustra a relac¸a˜o existente entre o estado menopausal e o n´ıvel
de CA-125 para pacientes com achado ultra-sonogra´fico 0, 4 e 10, respectivamente. Para
esse caso, podemos perceber que a variac¸a˜o dos achados ultra-sonogra´ficos mostra a sua
grande influeˆncia para esse diagno´stico.
Essa relac¸a˜o depende das func¸o˜es de pertineˆncia das varia´veis de entrada e sa´ıda
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Figura 3.7: Tipo de tumor em func¸a˜o do Achado Ultra-sonogra´fico e Estado Menopausal para
um tumor cujo CA-125 e´ 10U/ml, 100U/ml e 200U/ml respectivamente.
Figura 3.8: Tipo de tumor em func¸a˜o do Achado Ultra-sonogra´fico e CA-125 para um tumor
de uma paciente com 0 meses, 8 meses e 15 de amenorre´ia respectivamente.
Figura 3.9: Tipo de tumor em func¸a˜o do CA-125 e Estado Menopausal para um tumor cujo
achado ultra-sonogra´fico e´ 0, 4 e 10 respectivamente.
do sistema e da base de regras. No eixo vertical, tem-se a sa´ıda do sistema, ou seja,
um valor no intervalo [0,300]. A esse valor, corresponde uma pertineˆncia ao conjunto
Benigno e/ou Maligno, que representam o tipo de tumor do ova´rio.
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3.3.1 Simulac¸o˜es
Para um paciente com dados pre´-ciru´rgicos conhecidos, e´ poss´ıvel determinar o grau
de compatibilidade com determinado tipo de tumor, ou seja, o grau de pertineˆncia ao
conjunto fuzzy Benigno ou Maligno. Foram feitas simulac¸o˜es de modelos cujos resultados
esta˜o apresentados na Tabela (3.5). Os dados considerados sa˜o de pacientes do Centro de
Atendimento Integral a` Sau´de da Mulher (CAISM) da UNICAMP, obtidos em outubro
de 2007, juntamente com a especialista Draa. Sophie Franc¸oise Mauricette Derchain.
Ale´m disso, o modelo aqui proposto faz com que pequenas mudanc¸as nas varia´veis
de entrada na˜o resultem em grandes mudanc¸as na varia´vel de sa´ıda, tornando o modelo
mais coerente com a realidade. Assim, uma paciente com estado po´s-menopausal 3,
achado ultra-sonogra´fico 3 e n´ıvel de CA 125 igual a 15 U/ml tem pertineˆncia ao conjunto
Maligno (0,95), enquanto outra paciente, com estado pre´-menopausal 3, achado ultra-
sonogra´fico 3 e n´ıvel de CA 125 igual a 20 U/ml tem a mesma pertineˆncia ao conjunto
Maligno (0,95). Mais exemplos podem ser vistos na Tabela (3.6).
Os resultados obtidos sa˜o coerentes com os resultados calculados por Torres et al.:
os tumores classificados como maligno segundo o IRM tem maior grau de pertineˆncia ao
conjunto maligno. A vantagem desse modelo e´ que apresenta uma informac¸a˜o a mais,
que e´ o grau de pertineˆncia ao conjunto Benigno.
Para verificar a relac¸a˜o existente entre probabilidade e possiblidade de o tumor ser
benigno ou maligno, foi usada a transformc¸a˜o proposta por Klir [23], descrita na sec¸a˜o
2.6.4. Utilizando a sa´ıda do sistema baseado em regras fuzzy, como mostrado na Figura
(3.6), foram feitas simulac¸o˜es considerando pacientes hipote´ticos. A Tabela (3.7) conte´m
alguns resultados em termos de possibilidade e sua transformac¸a˜o em probabilidade.
Exemplo 3.3.3 Uma paciente com mais de 12 meses de amenorre´ia, isto e´, na po´s-
menopausa, com n´ıvel de CA 125 20U/ml e com achado ultra-sonogra´fico 3. Segundo o
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SBRF, a possibilidade de que essa paciente tenha uma tumor benigno e´ de 0,05 e de que
tenha um tumor maligno e´ de 0,95. Trasformando essa possibilidade em probabilidade
tem-se 0,05 e 0,95, respectivamente.
Neste caso podemos ver que o valor da possibilidade coincide como o valor da
probabilidade.
3.4 Resumo
A ana´lise pre´-operato´ria das caracter´ısticas de um tumor no ova´rio e´ fundamental
para decidir o tipo e a via (laparosco´pica ou laparotoˆmica) da cirurgia a ser realizada.
O diagno´stico diferencial pre´-operato´rio entre tumores benignos e malignos e´ de grande
importaˆncia.
Neste trabalho, uma nova opc¸a˜o para determinar o tipo de tumor no ova´rio e´
apresentada. O modelo consiste num sistema baseado em regras fuzzy, que combina
estado menopausal, n´ıvel de CA 125, achado ultra-sonogra´fico, e tem como sa´ıda o tipo
de tumor. O sistema baseado em regras fuzzy aqui constru´ıdo e´ uma alternativa para
estimar o tipo de tumor no ova´rio de pacientes com massa pe´lvica clinicamente restritas
aos ova´rios.
O modelo constru´ıdo e´ mais abrangente que o ı´ndice de risco de malignidade pro-
posto por Torres et al. [44], pois a idade da paciente e o achado ultra-sonogra´fico sa˜o
considerados como uma varia´vel cont´ınua. A sa´ıda do sistema, tambe´m cont´ınua, propi-
cia uma transic¸a˜o gradual entre tumor benigno e maligno, o que e´ mais coerente com a
realidade, e na˜o uma transic¸a˜o abrupta como a calculada atrave´s do ı´ndice de risco de
malignidade.
Assim, pode-se dizer que a utilizac¸a˜o da teoria dos conjuntos fuzzy e´ uma melhor
opc¸a˜o, pois permite incluir a subjetividade existente nas varia´veis utilizadas.
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N Estado Menopausal Achado Ultra-sonogra´fico CA 125 Tipo de Tumor Peso
1 Pre´-menopausa 0 Normal Benigno 1
2 Pre´-menopausa 0 Me´dio Benigno 1
3 Pre´-menopausa 0 Alto Benigno 1
4 Pre´-menopausa 1 Normal Benigno 1
5 Pre´-menopausa 1 Me´dio Benigno 1
6 Pre´-menopausa 1 Alto Benigno 0,8
7 Pre´-menopausa 1 Alto Maligno 0,2
8 Pre´-menopausa 2 Normal Benigno 1
9 Pre´-menopausa 2 Me´dio Benigno 0,8
10 Pre´-menopausa 2 Me´dio Maligno 0,2
11 Pre´-menopausa 2 Alto Maligno 1
12 Pre´-menopausa 3 Normal Benigno 1
13 Pre´-menopausa 3 Me´dio Benigno 0,2
14 Pre´-menopausa 3 Me´dio Maligno 0,8
15 Pre´-menopausa 3 Alto Maligno 1
16 Pre´-menopausa 4 Normal Benigno 0,2
17 Pre´-menopausa 4 Normal Maligno 0,8
18 Pre´-menopausa 4 Me´dio Maligno 1
19 Pre´-menopausa 4 Alto Maligno 1
20 Pre´-menopausa 5 Normal Benigno 0,5
21 Pre´-menopausa 5 Normal Maligno 0,5
22 Pre´-menopausa 5 Me´dio Maligno 1
23 Pre´-menopausa 5 Alto Maligno 1
24 Pre´-menopausa 10 Normal Benigno 0,8
25 Pre´-menopausa 10 Normal Maligno 0,2
26 Pre´-menopausa 10 Me´dio Maligno 1
27 Pre´-menopausa 10 Alto Maligno 1
28 Peri-menopausa 0 Normal Benigno 1
29 Peri-menopausa 0 Me´dio Benigno 1
30 Peri-menopausa 0 Alto Benigno 1
31 Peri-menopausa 1 Normal Benigno 1
32 Peri-menopausa 1 Me´dio Benigno 0,6
33 Peri-menopausa 1 Me´dio Maligno 0,4
34 Peri-menopausa 1 Alto Maligno 1
35 Peri-menopausa 2 Normal Benigno 0,8
36 Peri-menopausa 2 Normal Maligno 0,2
37 Peri-menopausa 2 Me´dio Maligno 1
38 Peri-menopausa 2 Alto Maligno 1
39 Peri-menopausa 3 Normal Benigno 0,6
40 Peri-menopausa 3 Normal Benigno 0,4
Tabela 3.3: As 76 regras da Base de Regras constru´ıda. Na primeira coluna, tem-se o
nu´mero da regra e, na u´ltima, o peso que foi utilizado para pondera´-la.
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N Estado Menopausal Achado Ultra-sonogra´fico CA 125 Tipo de Tumor Peso
41 Peri-menopausa 3 Me´dio Maligno 1
42 Peri-menopausa 3 Alto Maligno 1
43 Peri-menopausa 4 Normal Benigno 0,2
44 Peri-menopausa 4 Normal Maligno 0,8
45 Peri-menopausa 4 Me´dio Maligno 1
46 Peri-menopausa 4 Alto Maligno 1
47 Peri-menopausa 5 Normal Maligno 1
48 Peri-menopausa 5 Me´dio Maligno 1
49 Peri-menopausa 5 Alto Maligno 1
50 Peri-menopausa 10 Normal Maligno 1
51 Peri-menopausa 10 Me´dio Maligno 1
52 Peri-menopausa 10 Alto Maligno 1
53 Po´s-menopausa 0 Normal Benigno 1
54 Po´s-menopausa 0 Me´dio Benigno 1
55 Po´s-menopausa 0 Alto Benigno 1
56 Po´s-menopausa 1 Normal Benigno 1
57 Po´s-menopausa 1 Me´dio Benigno 0,8
58 Po´s-menopausa 1 Me´dio Maligno 0,2
59 Po´s-menopausa 1 Alto Maligno 1
60 Po´s-menopausa 2 Normal Benigno 0,6
61 Po´s-menopausa 2 Normal Maligno 0,4
62 Po´s-menopausa 2 Me´dio Maligno 1
63 Po´s-menopausa 2 Alto Maligno 1
64 Po´s-menopausa 3 Normal Benigno 0,2
65 Po´s-menopausa 3 Normal Benigno 0,8
66 Po´s-menopausa 3 Me´dio Maligno 1
67 Po´s-menopausa 3 Alto Maligno 1
68 Po´s-menopausa 4 Normal Maligno 1
69 Po´s-menopausa 4 Me´dio Maligno 1
70 Po´s-menopausa 4 Alto Maligno 1
71 Po´s-menopausa 5 Normal Maligno 1
72 Po´s-menopausa 5 Me´dio Maligno 1
73 Po´s-menopausa 5 Alto Maligno 1
74 Po´s-menopausa 10 Normal Maligno 1
75 Po´s-menopausa 10 Me´dio Maligno 1
76 Po´s-menopausa 10 Alto Maligno 1
Tabela 3.4: As 76 regras da Base de Regras constru´ıda. Na primeira coluna, tem-se o
nu´mero da regra e, na u´ltima, o peso que foi utilizado para pondera´-la.
62
TORRES et al. SBRF CAISM
Paciente IRM IRM Benigno Maligno Cirurgia
Estado Menopausal 1
Ultra-sonografia 5 2785 223 0,00 1,00 Maligno
CA-125 557 U/ml
Estado Menopausal 1
Ultra-sonografia 5 1090 223 0,00 1,00 Maligno
CA-125 218 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 1 58,53 77 1,00 0,00 Benigno
CA-125 19,51 U/ml
Estado Menopausal 1
Ultra-sonografia 10 87 195 0,05 0,95 Maligno
CA-125 8,7 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 10 150 195 0,05 0,95 Maligno
CA-125 5,0 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 5 7666,5 223 0,00 1,00 Maligno
CA-125 511,1 U/ml
Tabela 3.5: Comparac¸a˜o dos resultados, obtidos pelo SBRF, com os resultado obtidos
apo´s a cirurgia.
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TORRES et al. SBRF
Paciente IRM IRM Benigno Maligno
Estado Menopausal 1
Ultra-sonografia 2 80 80,9 1,00 0,00
CA-125 40 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 1 450 223 0,00 1,00
CA-125 150 U/ml
Estado Menopausal 1
Ultra-sonografia 2 90 121 0,79 0,21
CA-125 45 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 2 270 130 0,70 0,30
CA-125 45 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 3 135 195 0,05 0,95
CA-125 15 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 3 180 195 0,05 0,95
CA-125 20 U/ml
Tabela 3.6: Pertineˆncia aos conjuntos que representam o tipo de tumor: Benigno e
Maligno.
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SBRF Possibilidade Probabilidade
Paciente IRM Benigno Maligno Benigno Maligno
Estado Menopausal 1
Ultra-sonografia 2 80,9 1,00 0,00 1,00 0,00
CA-125 40 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 1 223 0,00 1,00 0,00 1,00
CA-125 150 U/ml
Estado Menopausal 1
Ultra-sonografia 2 121 0,79 0,21 0,79 0,21
CA-125 45 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 2 130 0,70 0,30 0,70 0,30
CA-125 45 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 3 195 0,05 0,95 0,05 0,95
CA-125 15 U/ml
Estado Menopausal 3
Ultra-sonografia 3 195 0,05 0,95 0,05 0,95
CA-125 20 U/ml
Tabela 3.7: Comparac¸a˜o dos resultados obtidos pelo sistema baseado em regras fuzzy com
as probabilidades. A coluna Probabilidade e´ a transformac¸o˜a da possibildade atrave´s da
equac¸a˜o (2.8).
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Cap´ıtulo 4
Conclusa˜o e Trabalhos Futuros
4.1 Conclusa˜o
O caˆncer de ova´rio no Brasil ocupa a oitava posic¸a˜o entre as modalidades de tu-
mores que mais atingem as mulheres, sendo menos frequ¨ente que o de mama e o de colo
de u´tero. Por outro lado esse tipo de caˆncer e´ o mais letal para o sexo feminino, pois na
maioria das vezes e´ descoberto tardiamente. Apesar de ser relativamente raro, sua alta
mortalidade e´ preocupante e merece atenc¸a˜o dos especialistas.
Cerca de 75% dos tumores malignos de ova´rio apresentam-se em esta´gio avanc¸ado
no primeiro diagno´stico. Sa˜o assintoma´ticos em sua fase inicial e, mesmo quando os
sintomas surgem, costumam ser vagos e inespec´ıficos. Esse tipo de caˆncer tambe´m na˜o
possui nenhum tipo de rastreamento eficaz. Verificar as caracter´ısticas de um tumor
no ova´rio, antes da cirurgia, e´ fundamental para decidir o tipo e a via da cirurgia a ser
realizada. A primeira na˜o e´ apenas importante para a determinac¸a˜o exata da extensa˜o da
doenc¸a, mas a melhor oportunidade para a reduc¸a˜o ma´xima do volume do tumor. Tendo
em vista esses pressupostos, podemos perceber a importaˆncia do diagno´stico diferencial
pre´-operato´rio entre tumores benignos e malignos.
Ao longo dessa dissertac¸a˜o, uma nova opc¸a˜o para determinar o tipo de tumor
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ovariano foi apresentada. O modelo proposto consiste num sistema baseado em regras
fuzzy que combina os dados pre´-ciru´rgicos dispon´ıveis ao me´dico (estado menopausal,
n´ıvel de CA 125, achados ultra-sonogra´ficos) levando em conta um conjunto de regras, de
natureza lingu¨´ıstica, elaborado a partir das informac¸o˜es presentes no tarbalho de Torres
et. al e na literatura. A construc¸a˜o do modelo e´ baseada na teoria dos conjuntos fuzzy,
a qual permite incluir a incerteza das informac¸o˜es dispon´ıveis.
O sistema baseado em regras fuzzy aqui constru´ıdo e´ uma alternativa para estimar o
tipo de tumor ovariano de pacientes com massa pe´lvica clinicamente restritas aos ova´rios.
A sa´ıda do sistema e´ um nu´mero real entre 0 e 300, e a ele corresponde um grau
de pertineˆncia aos conjuntos benigno e maligno.
Ale´m de ser um modelo de fa´cil interpretac¸a˜o e reproduc¸a˜o existem outras vanta-
gens em se trabalhar com a teoria dos conjuntos fuzzy. Uma dessas vantagens e´ que o
modelo constru´ıdo e´ mais abrangente que o I´ndice de Risco de Malignidade estimado por
Torres et al., pois a idade e os achados ultra-sonogra´ficos da paciente sa˜o considerados
numa escala cont´ınua. A segunda vantagem e´ que apresenta uma informac¸a˜o a mais, que
e´ o grau de pertineˆncia ao conjunto Benigno e Maligno.
A sa´ıda do sistema, que tambe´m e´ considerada numa escala cont´ınua, propicia uma
transic¸a˜o gradual entre tumor benigno e maligno, o que e´ mais coerente com a realidade,
e na˜o uma transic¸a˜o abrupta como a calculada atrave´s do I´ndice de Risco de Malignidade
proposto por Torres et al..
4.2 Trabalhos Futuros
Quando um novo teste de diagno´stico e´ desenvolvido, e´ necessa´rio avaliar o seu
poder discriminato´rio em relac¸a˜o a doenc¸a. Um me´todo bastante utilizado e´ a ana´lise
ROC (Receiver Operating Characteristic). A curva ROC e´ a representac¸a˜o gra´fica da
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relac¸a˜o entre sensibilidade e especificidade para todas as poss´ıveis interpretac¸o˜es de um
teste de diagno´stico [8]. Com isso, uma das propostas de trabalho futuro e´ a avaliac¸a˜o
do modelo que apresentamos nessa dissertac¸a˜o, atrave´s da curva ROC. Sera´ necessa´rio
utilizar dados de pacientes cujo real diagno´stico do tumor seja conhecido.
Uma outra proposta consiste em construir um modelo para calcular o ı´ndice de risco
de malignidade dos tumores ovarianos, utlizando como entrada os meses de amenorre´ia
ajustado com a idade da paciente. Como podemos ver no estudo de Torres et al. [44], para
var´ıavel Estado Menopausal foi avaliado o nu´mero de meses de amenorre´ia juntamente
com a idade da paciente relacionada com a realizac¸a˜o da histerectomia. Para a construc¸a˜o
desse modelo sera´ necessa´rio construir mais de um sistema baseado em regras fuzzy.
Poderia ser acrescentado na sa´ıda do sistema o caso na˜o-neopla´sico.
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